Comparison and evaluation of movie recommender systems by BIHAR, TILEN
  
Univerza v Ljubljani 
 











PRIMERJAVA IN TESTIRANJE 
FILMSKIH PRIPOROČILNIH SISTEMOV 
 















Univerza v Ljubljani 
 











PRIMERJAVA IN TESTIRANJE 
FILMSKIH PRIPOROČILNIH SISTEMOV 
 



















Zahvaljujem se viš. pred. dr. Janezu Zaletelju za pomoč in strokovno vodenje pri izdelavi 
diplomskega dela.  





1 Uvod ................................................................................................................................... 1 
2 Pomen priporočilnih sistemov ............................................................................................ 2 
2.1 Definicija ..................................................................................................................... 2 
2.2 Namen in razširjenost .................................................................................................. 2 
2.3 Zgodovina in razvoj ..................................................................................................... 3 
2.3.1 Predračunalniška doba .......................................................................................... 3 
2.3.2 Iskalni sistemi ....................................................................................................... 4 
2.3.3 Tapestry ................................................................................................................ 5 
2.3.4 Avtomatizacija ...................................................................................................... 7 
2.3.5 Sodobna doba ....................................................................................................... 7 
3 Delovanje in ocenjevanje uspešnosti .................................................................................. 8 
3.1 Netflixova nagrada ....................................................................................................... 8 
3.2 Napačne domneve ...................................................................................................... 10 
3.3 Interakcija med človekom in priporočilnim sistemom .............................................. 11 
3.3.1 Priporočilni dialog .............................................................................................. 11 
3.3.2 Osebnost priporočilnega sistema ........................................................................ 12 
3.3.3 Uporabnikova naloga z ţeljo po informaciji ...................................................... 12 
3.3.4 Vidiki delovanja priporočilnih sistemov ............................................................ 12 
3.4 Ostale uporabniško usmerjene delitve ....................................................................... 17 
3.5 Postopek ocenjevanja ................................................................................................. 18 
3.6 Eksperimentalne metode ............................................................................................ 19 
3.6.1 Offline eksperiment ............................................................................................ 19 
3.6.2 Uporabniška študija ............................................................................................ 19 
3.6.3 Online eksperiment ............................................................................................. 20 
3.7 Metrike ocenjevanja ................................................................................................... 21 
3.7.1 Natančnost napovedi........................................................................................... 22 
3.7.2 Ostale metrike ..................................................................................................... 24 
4 Primerjava in testiranje filmskih priporočilnih sistemov ................................................. 27 
  
4.1 Omejitve in potek testiranj ........................................................................................ 27 
4.2 Izbira sistemov .......................................................................................................... 27 
4.3 Primerjava uporabniških vmesnikov izbranih priporočilnih sistemov ...................... 28 
4.3.1 Značilnosti registracije ....................................................................................... 28 
4.3.2 Navzkriţne domene ............................................................................................ 29 
4.3.3 Ponujene informacije o posameznem filmu pred samostojno izbiro ................. 30 
4.3.4 Moţnost personaliziracije priporočil filmov ...................................................... 33 
4.3.5 Ocenjevanje ........................................................................................................ 35 
4.3.6 Podane informacije o izbranem filmu ................................................................ 37 
4.4 Značilnosti uporabljene podatkovne baze ocen......................................................... 39 
4.4.1 Priprava baze podatkov ...................................................................................... 39 
4.4.2 Kronološke značilnosti baze ocen ...................................................................... 39 
4.4.3 Statistika porazdelitve ocen v bazi ..................................................................... 40 
4.4.4 Kronološka porazdelitev ocen ............................................................................ 41 
4.5 Testiranje natančnosti predvidenih ocen filmov ....................................................... 41 
4.5.1 Metodologija ...................................................................................................... 41 
4.5.2 Hipoteze ............................................................................................................. 43 
4.5.3 Vnašanje v sistem in omejitve ........................................................................... 43 
4.5.4 Rezultati testiranja.............................................................................................. 45 
4.5.5 Testiranje MAE vrednosti .................................................................................. 47 
4.5.6 Ponovitev testiranja ............................................................................................ 48 
5 Zaključek .......................................................................................................................... 52 






Slika 1: Archie je bil predhodnik prvega iskalnika [29]. ............................................................ 5 
Slika 2: VLib danes. Stran velja za prvi pravi iskalni sistem [30]. ............................................ 5 
Slika 3: Skica delovanja MVC sistema [34]. .............................................................................. 6 
Slika 4: Pogled na elektronsko pošto Douglas B. Terryja, ki uporablja sistem Tapestry [35]. .. 6 
Slika 5: Izgled zgodnje verzije GroupLensa, uporabljen za branje novic [36]. ......................... 7 
Slika 6: 20 najvišje uvrščenih sistemov, ki so se potegovali za Netflixovo nagrado [39]. ........ 9 
Slika 7: Tako kot pri ledeni gori, kjer je le majhen del viden nad vodo, je pred daljšo časovno 
uporabo končnih uporabnikov moţno predvideti le majhen del uspešnosti delovanja [42]. ... 10 
Slika 8: Vidiki HRI, porazdeljeni po stebrih [46]. ................................................................... 13 
Slika 9: Google iskanje poskuša pomagati s ponujanjem sorodnih iskalnih nizov [47]. ......... 16 
Slika 10: Primer HRI modela v reviji User Modeling and User-Adapted Interaction [50]...... 17 
Slika 11: Primer HRI modela v strokovnem članku A User-Centric Evaluation Framework of 
Recommender Systems [51]. .................................................................................................... 18 
Slika 12: Brskalnik Firefox ponuja namestitev beta različice, ki je del A/B testiranja [55]. ... 21 
Slika 13: Binarna logika metrik natančnosti za podporo pri odločanju [57]. ........................... 23 
Slika 14: Primer ROC krivulje [58]. ......................................................................................... 24 
Slika 15: TasteKid pokriva največje število domen [61]. ........................................................ 30 
Slika 16: Ob prihodu na Suggest Me Movie se ţe takoj izbere priporočilo [62]. .................... 32 
Slika 17: Criticker za predvidevanje ocen potrebuje predhodno ocenjevanje filmov [63]. ..... 34 
Slika 18: Rotten Tomatoes razlikuje med ocenami kritikov in ocenami uporabnikov [64]. .... 36 
Slika 19: Diagram kronološke porazdelitve ocen. .................................................................... 40 
Slika 20: Graf (histogram) porazdelitve ocen. Črtkana črta prikazuje ustrezajočo Gaussovo 
krivuljo. .................................................................................................................................... 40 
Slika 21: Graf porazdelitve ocen po ocenah, deljen po časovnih skupinah. ............................ 41 
Slika 22: Postopek merjenja natančnosti. ................................................................................. 42 
Slika 23: Ročno nastavljena ocenjevalna lestvica pri prilagojenem načinu Critickerja. .......... 44 
Slika 24: Graf rezultatov testiranja na podlagi RMSE vrednosti. ............................................ 45 
Slika 26: Primer merjenja RMSE in MAE vrednosti. .............................................................. 48 




Tabela 1: Značilnosti registracije. ............................................................................................ 28 
Tabela 2: Navzkriţne domene. ................................................................................................. 29 
Tabela 3: Ponujene informacije o posameznem filmu pred samostojno izbiro, prvi del. ........ 31 
Tabela 4: Ponujene informacije o posameznem filmu pred samostojno izbiro, drugi del. ...... 31 
Tabela 5: Moţnost personaliziracije priporočil filmov. ........................................................... 33 
Tabela 6: Vrste ocen. ................................................................................................................ 35 
Tabela 7: Stopnje in pomen ocen. ............................................................................................ 37 
Tabela 8: Podane informacije o izbranem filmu, prvi del. ....................................................... 38 




Diplomsko delo opisuje priporočilne sisteme s poudarkom na uporabniškem pogledu. Pri tem 
predstavimo tako uporabniško dojemanje priporočilnih sistemov kot tudi sistemsko dojemanje 
uporabnikov. 
V prvem delu predstavimo pomen in uporabnost priporočilnih sistemov. Poznavanje 
zgodovine razvoja priporočilnih sistemov nam omogoča razumevanje današnje pomembnosti. 
V nadaljevanju si ogledamo teţave v delovanju in nadrobno spoznamo razliko med 
uporabniškimi vidiki in sistemskimi metrikami. 
V drugem delu primerjamo delovanje obstoječih filmskih priporočilnih sistemov Jinni, 
TasteKid, MovieLens, Criticker, Rotten Tomatoes, IMDb, Suggest Me Movie, A Good Movie 
To Watch, Flixter in Metacritic. Izvedemo tudi primerjavo in primer testiranja natančnosti na 
podlagi RMSE in MAE metrik. 
 
 
Ključne besede: priporočilni sistemi, uporabniški pogled, HCI, priporočanje filmov, 




The thesis describes the recommendation systems with an emphasis on user perspective. By 
this presents both user perception of recommendation systems as well as systemic perception 
of users. 
In the first part we present the importance and usefulness of recommendation systems. 
Knowing the history of the development of recommendation systems allow us to understand 
it's todays importance. Further we look at the problems in the operation in detail and realize 
the difference between the user perspective and system metrics. 
In the second part we compare the functioning of the existing film recommendation systems 
Jinni, TasteKid, MovieLens, Criticker, Rotten Tomatoes, IMDb, Suggest Me Movie A Good 
Movie To Watch, Flixter and Metacritic. We perform comparison and example of accuracy 
testing based on RMSE and MAE metrics. 
 
 
Keywords: recommendation systems, user perspective, HCI, recommending films, accuracy 




Od devetdesetih let prejšnjega stoletja količina dostopnih informacij strmo narašča, k čemer je 
bistveno pripomogel razvoj računalniških tehnologij, predvsem Interneta. Vsak dan smo 
izpostavljeni obilici informacij, katerim z današnjim tempom ţivljenja nismo moţni več 
slediti. Za pomoč pri tem so nam priporočilni sistemi, katerih se pogosto sploh ne zavedamo, 
saj jih vse bolj sprejemamo kot samoumevne. 
Ta tehnologija pa je vse prej kot preprosta. Za priporočilnimi sistemi se skriva kompleksnost, 
ki se osredotoča predvsem na natančnost. Pri tem je pogosto zanemarjen uporabniški vidik, 
kateri je deleţen vse večjega pomena in obdelave za uporabo v omenjenih sistemih. 
V izbranem delu se bomo posvetili predstavitvi priporočilnih sistemov z različnih pomembnih 
pogledov. Razloţili bomo osnove, opisali razloge za razvoj in umestili njihov pomen. 
Nadaljevali bomo s kompleksnejšim uporabniškim razumevanjem, predstavili pristope in 
različne tehnologije. 
Smisel dela je predstavitev značilnosti, ki so bile v preteklosti manj raziskovane in so 
dandanes deleţne vse večje pozornosti. Osredotočili se bomo predvsem na uporabniški 
pogled, razumevanje in njihovo vlogo v sistemu. S tem bomo poizkušali odgovoriti na 
marsikatero vprašanje. Toliko manj se bomo posvetili matematičnemu pristopu in morda 
prepogosto obdelanim temam. 
Posebej se bomo posvetili domeni filmov in njihovem priporočanju. Na koncu si bomo 





2 Pomen priporočilnih sistemov 
2.1 Definicija 
Vsakdo se lahko spomni primera priporočila. Morda smo brali kritiko filma, da bi ugotovili, 
ali je vreden ogleda v kinu. Ali pa smo opazili, da pred določeno restavracijo poseda veliko 
ljudi, zaradi česar smo sklenili, da jo je vredno obiskati. Med našo najljubšo TV oddajo so bili 
oglasi za hrano, pralne praške in razne druge izdelke, ki so nas prepričevali, da je njihov 
izdelek kvalitetnejši ali cenejši od ostalih. Prijatelj nam je povedal, da imajo v bliţnji trgovini 
z oblekami zares pestro ponudbo. Priporočilo je predstavitev v korist osebe ali stvari [1]. Pri 
tem se soočamo z odločitvami [2]. 
Sistem je organizirana skupina med seboj sodelujočih neodvisnih elementov, ki sluţijo 
določenemu namenu. Ti elementi neprenehoma vplivajo eden na drugega (posredno ali 
neposredno), da s tem ohranijo svojo aktivnost in obstoj v sistemu ter doseţejo cilj sistema 
[3]. Primer sistema računalniški sistem, ki ga sestavlja različna strojna oprema, pri čemer vsak 
del za svojo operativnost neprestano komunicira z ostalimi deli računalnika. 
Priporočilni sistemi so programska orodja in tehnike, katerih namen je predvideti oceno ali 
izbiro uporabnika za določen izdelek, storitev ali informacijo [4,5]. Predlogi, ki jih omogoča, 
pomagajo uporabnikom pri odločitvah, kot je nakup izdelka, izbira dobre glasbe in branje 
zanimivih novic [2]. Najpogosteje so priporočila predstavljena kot spisek predlogov [5,6]. 
 
2.2 Namen in razširjenost 
Od devetdesetih let prejšnjega stoletja imamo na voljo kup informacij in zabavnih tehnologij. 
Izbiramo med več deset do sto televizijskimi programi. Na voljo nam je tisoče videov, samo 
na Youtube (video spletni portal) je vsako minuto naloţenih 300 ur novega gradiva [7]. 
Obstaja več kot 130 milijonov knjig [8], vsako leto pa jih je več še za dva milijona [9]. Kot 
potreba za shranjevanje informacij so tudi računalniški pomnilniki, katerih zmogljivost strmo 
narašča. Trdi disk je od leta 1980, ko je bil zmoţen shraniti 1,26 GB, napredoval do sodobnih, 
v splošni prodaji dostopnih, do 8 TB velikih diskov [10](pribliţno 6500-krat več). Tudi 
zunanji optični diski ne zaostajajo, od disket naprej smo imeli ţe CDje, DVDje, pa sodobne 
USB ključe, Blu-raye in številne konzole za igranje iger [11]. Obstaja ocena, da je do leta 
2014 Internet ţe presegel velikost 1 YB [12]. Zadnja leta je shranjevanje v oblaku postalo 
vroča tema [13], ki se je ţe posluţujejo številni spletni velikani, zaradi česar lahko 
pričakujemo še veliko večji obseg Interneta [14]. 
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Ţivimo v času poplave informacij, ki jih nismo zmoţni obdelati sami. Preveč je izdelkov, 
knjig in raznih slikovnih, zvočnih ter video vsebin. Preveč je celo ljudi, da bi lahko sledili 
vsem [15]. Prvotni namen in glavna naloga PS je, da pregleda zbirko moţnosti, ki so na voljo 
in ponudi tiste, za katere predvideva, da bi nam koristile [16]. Poleg tega, da ugotavlja, kaj nas 
zanima, gre še dlje [17]. V primeru, da potrebujemo mnenje o nečem, česar sploh ne 
poznamo, nam ponudi rešitve, ki bi nam najvrjetneje ustrezale [18]. S tem postane ne samo 
naš posnemovalec, ampak tudi svetovalec. 
Ko nimamo dovolj znanja, da sprejmemo dobro odločitev, iščemo predloge ljudi, za katere 
mislimo, da se spoznajo na ponujene moţnosti. Upoštevamo mnenja tistih, ki jih spoštujemo 
ali pa so nam pomagali ţe v preteklosti. Obračamo se na prijatelje, sorodnike, sodelavce, 
kritike, strokovnjake, domačine in tiste ljudi, ki po našem mnenju o nečem vedo več kot mi 
sami. Prednost damo tistim, ki imajo nam podoben okus in s katerimi se dobro razumemo [2]. 
Vse to upošteva in na podoben način uporablja tudi PS, ki z opazovanjem vedenjskih vzorcev 
ter primerjanjem ugotovi, kaj nam ustreza in kaj ne, na podlagi česar vrne uporabne 
informacije [19]. 
S pojavom PS se je spremenil način, kako ljudje najdejo izdelke, informacije, in celo druge 
ljudi. Prednosti, ki jih omogoča so v današnjem svetu tako zaţeljene, da ga najdemo na skoraj 
vsaki interaktivni spletni strani in aplikaciji, pa četudi se tega morda ne zavedamo. 
PS so se v zadnjih dvajsetih letih izkazali za izjemno uporabno, zaţeljeno in razširjeno orodje 
predvsem na Internetu, med drugim tudi pri spletni prodaji. Najpogosteje jih strečamo v 
aplikacijah za filme, glasbo, novice, knjige, znanstvene članke, iskalne poizvedbe, druţabna 
omreţja, pa tudi šale, restavracije, finančne storitve, zdravstvena zavarovanja, letalska 
potovanja, itd. Izmed najbolj odmevnih sta Netflix (izposoja pretočnih video vsebin) [20]in 
Amazon (prodaja različnih izdelkov prek interneta) [21]. 
 
2.3 Zgodovina in razvoj 
2.3.1 Predračunalniška doba 
Temeljna ideja PS o ponovni uporabi informacij in upoštevanju mnenj izhaja ţe iz časa 
prazgodovine [22]. Predstavljajmo si skupino jamskih ljudi. Med njimi je večina takšnih, ki ţe 
nekaj časa ni jedla, zaradi česar so postali lačni, zato se odpravijo iskat nekaj za pod zob. Ne 
mine dolgo časa, nakar opazijo velik, čudovit grm poln rdečih, zrelih sadeţev, ki jih še nikoli 
niso preizkusili. Preizkušnja je zelo omamna, vendar obstaja moţnost, da je sadeţ slabega 
okusa, neuţiten ali celo strupen. Kljub temu se nekdo iz skupine opogumi in poizkusi ta nov 
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sadeţ, medtem ko ga drugi opazujejo, da ugotovijo, ali je dober. Ker mu je všeč, ga še sami 
preizkusijo. Namesto takojšnjega tveganja so raje opazovali in tako dobili informacijo in s 
tem priporočilo tega posameznika [23]. 
Podobno obnašanje lahko opazimo tudi pri številnih drugih ţivih bitjih, na primer pri 
mravljah. Če smo jih kdaj opazovali smo najvrjetneje opazili, da pogosto sledijo poti, kjer je 
ţe prej bila druga mravlja. Mravlje imajo namreč gensko razvito sposobnost, da za seboj 
puščajo sledilne feromone, ki jim omogočajo označevanje poti in kasnejšo orientacijo drugih 
mravelj [24]. Podoben sistem uporabljamo ljudje na socialnih omreţjih, ko potrebujemo 
mnenja drugih ljudi, le da namesto kemičnih sledi uporabimo kratka sporočila. Na Facebooku 
tako dobimo informacije prijateljev o dobrih koncertih, prenosnih računalnikih, telefonih, 
restavracijah, hobijih, krajih in zanimivih lokacijah. 
 
2.3.2 Iskalni sistemi 
Iskalni sistem je računalniški program za iskanje po zbirki dokumentov, ki za določeno 
informacijo, najpogosteje znakovni niz, pridobi spisek dokumentov ali drugače vrne odziv o 
informacijah, v katerih so bile najdene [25,26]. IS so na Internetu najbolj znani pod imenom 
iskalniki. Večina ljudi jih pozna kar nekaj, najbolj znani so Google, Bing, Yahoo! Search in 
Ask [27]. 
PS se je ţe od samega začetka razvijal neodvisno od iskalnega sistema, vendar pa je povezava 
med njima vseeno pomembna. Oba sta nastala iz podobnih vzrokov, prevelike količine 
informacij in ideje o njihovi ponovni uporabi [23]. Prav tako sta oba začela z ročnim 
urejanjem spiska dokumentov spletnih strani, ki so bili tedaj na voljo. 
Predhodnik iskalnih sistemov je bil Archie, ki je nastal leta 1990. Vseboval je spisek 
dokumentov in omogočal njihov prenos. Za prvi »pravi« iskalni sistem velja VLib (okrajšava 
za virtualno knjiţnico) iz leta 1992. Pri tem so strokovanjaki iz različnih področij urejali 





Slika 1: Archie je bil predhodnik prvega iskalnika [29]. 
 
 
Slika 2: VLib danes. Stran velja za prvi pravi iskalni sistem [30]. 
 
2.3.3 Tapestry 
Leta 1992 je Xerox Palo Alto Research Center (PARC) izdelal Taperstry, ki je postal prvi PS. 
To je bil sistem za filtriranje elektronske pošte, ki je predvideval, da je filtriranje lahko 
učinkovitejše, če se upošteva tudi mnenje uporabnikov [22]. 
Ljudje so vsak dan prek elektronske pošte prejeli veliko število novic. Ţe pred tem se je bilo 
mogoče prijaviti na posamezne teme novic in s tem omejiti njihovo količino. Tapestry je 
izbral boljši pristop. Uporabnik je nastavil filter, ki pregleda vse spiske in izbere ujemajoče 
dokumente, ne glede na to, na katerem spisku so bili najdeni [31,32]. 
Tapestry sistem je temeljil na arhitekturri model-izgled-krmilnik (MVC, model-view-
controller) [33]. Ta deluje po principu, da za kateri koli del vsebine obstaja model za to 
vsebino, eden ali več izgledov za to vsebino in krmilnik, ki določa, kako ju prikazati 
uporabniku. Sistem si tako zapomni reakcijo uporabnika na določeno novico in s tem vpliva 
na oceno in prioriteto novice, ki bo prikazana drugim uporabnikom in s tem pripomore k 





Slika 3: Skica delovanja MVC sistema [34]. 
 
Tapestry sistem je dosegel svoje cilje s procesiranjem informacij v dveh stopnjah. Najprej je 
filtriral veliko količino pretočnih vsebin in izberal tiste, ki ustrezajo zahtevam uporabnika. V 
drugi stopnji jih je organiziral in določil prioritete, da se uporabnik lahko najprej osredotoči 
na pomembnejše in nato, če mu čas dopušča, prebere še tiste z niţjo prioriteto. Datoteke so 
bile pridobljene od različnih ponudnikov novic in člankov. Vsak dan so bile dodane nove 
novice in stare odstranjene. Vsak uporabnik sistema je imel svoj profil, ki je opisoval 
uporabnikove osebne interese s pomočjo filtrov, ki so bili uporabljeni pri iskanju novic. 
 
 




Naslednja stopnja v razvoju je bila izpopolnitev avtomatizacije. Med prvimi takšnimi projekti 
je bil GroupLens, ki je bil narejen leta 1994 za potrebe filtriranja Usenet novic. Ta je 
omogočal deljenje novic ter izmenjavo mnenj med uporabniki. GroupLens je temeljil na ideji, 
da če prebereš novico, lahko oceniš, kako dobra ali slaba je določena novica. Pri tem bo 
sistem samodejno predvidel, kateri članki nas zanimajo s pomočjo personaliziranega ujemanja 
med nami in drugimi uporabniki s podobnim okusom [22,32]. 
 
 
Slika 5: Izgled zgodnje verzije GroupLensa, uporabljen za branje novic [36]. 
 
Vzporedno z GroupLens projektom sta se razvijala še dva druga projekta, ki sta nastala leta 
1995. Prvi je znan pod različnimi imeni, Ringo in Homer, na koncu pa je dobil ime Firefly. 
Deloval je na podlagi ocen glasbe in kasneje postal komercialno usmerjen. Drugi projekt je bil 
Bellcore Video Recommender, ki je deloval prek elektronskih sporočil. Leta 1997 je nastal 
MovieLens, ki danes velja za enega najboljših filmskih PS [22]. 
 
2.3.5 Sodobna doba 
V današnjem svetu se je razširila predvsem uporaba avtomatiziranih in personaliziranih PS, 
saj ponujajo hitra in dobra priporočila. Srečamo jih lahko pri večini najbolj znanih spletnih 
strani, pokriva pa zelo različne panoge in naloge. S časom so se razvile različne tehnike in 
uporaba njihovih hibridov, ki imajo vsaka svoje prednosti in slabosti. Ob tem nastajajo novi in 
natančnejši algoritmi [37].  
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3 Delovanje in ocenjevanje uspešnosti 
Skozi zgodovino so se PS postopoma spreminjali. Ob opazovanju delovanja smo spoznavali 
različne načine uporabnosti in iskali pristope, ki bi uporabniško izkušnjo še izboljšali. 
Oblikovati smo ţeleli sistem, ki bi uporabniku čim bolj pomagal. Ob tem smo naleteli na 
številne omejitve, ki jih prej nismo predvideli. 
Spoznali smo, da ima PS velik potencial, razvoj tega pa je tako postopoma napredoval. PS 
kmalu ni imel več vlogo preprostega pripomočka in je stremel k razumevanju uporabnikov. 
Ena glavnih vej razvoja so bili filmi in tako ostaja še danes. Za uporabnike PS ni bil več le 
stroj za urejanje, temveč poznavalec naših interesov, ki razmišlja kot mi sami. Ena glavnih 
teţav pri tem je bilo preoblikovanje osebnih interesov v obliko, ki ga sistem lahko uporabi. 
 
3.1 Netflixova nagrada 
Nekaj let nazaj je bila precej odmevna novica o Netflixovi nagadi (Netflix Prize). Leta 2006 je 
Netflix oznanil začetek tekmovanja, katerega cilj je bilo 10% izboljšanje natančnosti 
njihovega sistema za priporočanje filmov, imenovanega Cinematch [38]. Nagrada za uspeh je 
bila en milijon dolarjev, kar je k sodelovanju pritegnilo več kot 5000 ekip z delujočimi 
predlogi [39]. Namen novega sistema je bilo delovanje na njihovi dosedanji bazi podatkov, 
pri kateri so bile ocene zapisane v obliki »uporabnik, film, datum ocene, ocena« [40]. 
Predloţeni sistemi so za osnovo uporabljali 100 milijonov obstoječih ocen, testirani pa so bili 
na 2,8 milijona predlogov [38]. 
Po prvem letu od začetka tekmovanja je bila doseţeno 8,43% izboljšanje, naslednje leto pa le 
1%, kolikor je bila meja za podelitev letne nagrade za napredek. 26. julija 2009 je bil doseţen 
glavni cilj z 10,06% izboljšanjem (RMSE 0,8567) in s tem konec tekmovanja [40]. Glavno 
nagrado je prejela ekipa BellKor's Pragmatic Chaos. 
Kljub trem letom razvoja zmagovalni sistem ni nikoli zares zaţivel, o razlogih pa se je dolgo 
časa le ugibalo. Namesto tega je bil uporabljen implementiran BellKorjev (ekipa imenovana 
KorBell) sistem, ki je dobil prvo letno nagrado za napredek. Šele leta 2012 je Netflix javno 
objavil razlago za svojo odločitev. Na blogu so zapisali [41]: 
»Eden izmed razlogov, pomembnih pri priporočilnih algoritmih je, da se je Netflix kot celota 
v zadnjih nekaj letih dramatično spremenil. Netflix je leta 2007 nenadoma začel delovati prek 
pretočnih vsebin, kar je eno leto po začetku tekmovanja za nagrado. Pretočne vsebine niso le 
spremenile interakcije naših uporabnikov s storitvijo, temveč tudi vrsto podatkov, ki so bili na 
voljo za uporabo našim algoritmom. Pri DVDjih je naš cilj pomagati ljudem, da zapolnijo 
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svojo čakalno vrsto z naslovi, ki jih bodo prejeli prek pošte v prihodnjih dneh ali tednih; 
izbira je časovno oddaljena, ljudje izberejo pazljivo, saj zamenjava DVDja za drugega 
potrebuje več kot en dan, med gledanjem pa ne dobimo povratnih informacij. Pri pretočnih 
vsebinah uporabniki iščejo nekaj izjemnega za takojšnji ogled; poizkusijo lahko več 
videoposnetkov preden se odločijo za enega, v eni sami seji pa jih lahko izberejo več, mi pa 
pri tem lahko opazujemo statistiko ob gledanju in ugotovimo, ali je bil film ogledan v celoti 
ali le delno. 
Še ena velika sprememba je razširitev iz ene same spletne strani na stotine naprav. Integracija 
z Roku predvajalnikom in Xboxom je bila predstavljena leta 2008, dve leti po začetku 
tekmovanja. Samo leto kasneje se je Netflixovo pretakanje razširilo na iPhone. Sedaj je na 
voljo na širokem naboru naprav, ki pokrivajo vse od Androidovih naprav do najnovejših 
AppleTV.« 
Uporabljen BellKorjev sistem je vseboval 107 različnih metod, javljenih pa je bilo prek 2000 
ur dela. Tudi ta sistem je potreboval nekaj sprememb, vendar so bili glavni metodi SVD 
(Singular Value Decomposition, singularni razcep matrik) in RBM (Restricted Boltzmann 
Factorization) vseeno ohranjeni. O zmagovalnem sistemu pa so zapisali, da se »dodatni 
dobički natančnosti, ki smo jih izmerili, niso zdeli upravičeni inţenirskega napora, ki bi bil 
potreben za vpeljavo [metod] v produkcijsko okolje [41].« 
 
 




Iz Netflixove zgodbe lahko ugotovimo, da je pred samo uporabo sistema teţko predvideti 
rezultate. Pomembni so različni dejavniki, ki se razlikujejo od sistema do sistema in se 
neprestano spreminjajo, zaradi česar so zahteve vedno drugačne, oblikovanje dobrega sistema 
pa je posledično še toliko teţje. V nadaljevanju bomo zato pregledali nekaj pomembnejših 
dejavnikov ter različne pristope k ocenjevanju. Ob tem bomo laţje razumeli samo 
kompleksnost PS ter s tem dobili majhen vpogled v izjemno natančno delovanje dobrih PS. 
 
 
Slika 7: Tako kot pri ledeni gori, kjer je le majhen del viden nad vodo, je pred daljšo časovno 
uporabo končnih uporabnikov moţno predvideti le majhen del uspešnosti delovanja [42]. 
 
3.2 Napačne domneve 
Leta 2002 je Jeffrey Zaslow za The Wall Street Journal napisal članek z naslovom »Če TiVo 
misli, da ste gej, je tu navodilo za ureditev-- kar kupite, vpliva tudi na priporočila na 
Amazon.com; zakaj risanke?« [43]. V članku je predvsem humorno kritiziral TiVo, Amazon 
in Netflix, ki so v določenih primerih dajali neprimerna priporočila. V članku opisuje izkušnje 
različnih oseb, ki so dobili občutek, da jih sistem označuje kot »gej«, »nekdanji morilec«, 
»gejevski navdušenec«, »Korejec«, »noseči gej«, »nezrela, humorna in ljubeča 12-letnica« in 
»ljubitelj gangsterskih filmov«, ki se je spremenil v »ljubitelja najnovejše tehnologije«. Po 
njihovem mnenju je sistem dajal priporočila, ki niso bila prav nič smiselna. 
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Primeri, kot je ta, nam lahko veliko povedo. Bistvenega pomena je pogled na sistem iz obeh 
vidikov, priporočilnega sistema in uporabnika. Potrebno se je zavedati, da priporočilni sistemi 
ne vedo, zakaj uporabnik ţeli priporočilo. Uporabniki pri tem pogosto mislijo, da ima sistem 
osebnost in ve, katere informacije nas zanimajo [44]. 
Ob primeru omenjenega članka lahko ugotovimo, da bolj natančno ne pomeni vedno tudi bolj 
priljubljeno in bolj uporabno [45]. V preteklosti se je razvoj priporočilnih sistemov 
osredotočal predvsem na natančnost, vendar pa to ni dovolj, saj so domneve, ki preveč 
temeljijo na natančnosti lahko popolnoma napačne [44]. 
 
3.3 Interakcija med človekom in priporočilnim sistemom 
HRI (Human-Recommender Interaction, Interakcija med človekom in PS) je način za analizo 
nalog uporabnika in priporočilnih algoritmov z namenom ponudbe dobrih priporočil. Nastal je 
z opazovanjem uporabnikov in tako omogoča pregled na PS s strani uporabnikov. HRI 
kategorizira različne vidike uporabnikov na PS, ki temeljijo na uporabniških izkušnjah in 
pričakovanjih. Ti vidiki temeljijo na treh postavkah [44,46]: 
1. Uporabniki imajo potrebo po informaciji in pridejo do PS kot del njihovega obnašanja pri 
iskanju informacij, ki jih ţelijo. 
2. Uporabniki razvijajo mnenja o kakovosti priporočila v neposredni zvezi z njm; uporabniki 
ocenjujejo sezname. 
3. Uporabniki razvijejo mnenje o PS na podlagi interakcij v daljšem časovnem obdobju. 
 
Te postavke predstavljajo jedro HRI, pri čemer vsaka od njih predstavlja HRI steber. Vsak 
steber ima drugačno vlogo v priporočilnem procesu. Ti stebri so: 
- Priporočilni dialog 
- Osebnost priporočilnega sistema 
- Uporabnikova naloga z ţeljo po informaciji 
 
3.3.1 Priporočilni dialog 
Priporočilni dialog se osredotoča izključno na neposredno interakcijo med uporabnikom in PS 
pri posameznem priporočilu ali priporočilni seji (ponujen seznam). Pri tem uporabnik poda 
informacije, npr. oceno ali iskani niz, priporočilni sistem pa ponuja priporočila. Priporočilni 
dialog ni pogojen z učinkom posemeznega priporočila ali seznamom priporočil ali s tem, če je 
bilo priporočilo uporabljeno. Priporočilni dialog se osredotoča na t.i. priporočilni cikel. 
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3.3.2 Osebnost priporočilnega sistema 
Priporočilni dialog je časovno neodvisni pogled. Ob upoštevanju slednjega dejavnika lahko 
govorimo o spominu in modelu uporabnika. Ta si čez čas izoblikuje okvirno oceno o PS, ki 
temelji na dialogih. Ob upoštevanju časa lahko opazimo fenomen, pri katerem uporabnik 
pooseblja poglede na tehnologijo, ki ga zasledimo pri številnih drugih medijskih sistemih 
(npr. kričanje na TV zaslon, ko ekipa na nogometni tekmi zadane gol). Pri tem ljudje sistemu 
pripisujejo človeške lastnosti, čeprav se zavedamo, da niso ţivi (»moj TiVo misli, da sem gej« 
[43]). PS pogosto zaznavamo kot druţabnika. 
Osebnost PS pogosto predstavlja povprečno oceno uporabnika o PS, ki ga ponavadi določi ţe 
po krajšem časovnem obdobju uporabe. Uporabniki si ustvarijo mentalni model PS in mu 
pripišejo osebne lastnosti. Medtem ko priporočilni dialog temelji na posameznih priporočilih, 
se osebnost PS osredotoča na dolgoročno mnenje, ki ga dobi z zgodovino, kontekstom in 
pričakovanji na interakcijo. 
 
3.3.3 Uporabnikova naloga z željo po informaciji 
Ena izmed glavnih domnev pri HRI je, da uporabniki pridejo do PS z namenom in ţeljo po 
pridobitvi informacije. PS ob tem postanejo del uporabnikovega obnašanja pri iskanju 
ţeljenih informacij in tako vplivajo na uporabnikovo interakcijo pri iskanju, npr. uporabniki 
razmišljajo po načinu sistemskih značilnosti, kot so parametri pri iskanju filmov (naslov, 
igralci, leto,...). 
Za PS je potrebno, da predvidijo primeren kriterij iskanja. Pri filmih, glasbi, receptih, šalah in 
podobnih vsebinah ima glavno vlogo okus, medtem ko je pri iskanju po znanstvenih člankih 
pomembna specifična tema besedila. Za ta steber je značilno, da se navezuje izključno na del 
PS, ki ga uporabnik uporablja. 
 
3.3.4 Vidiki delovanja priporočilnih sistemov 
Vsak izmed stebrov ima svoje vidike. Vidiki predstavljajo neodvisne dele, ki opisujejo 
značilnosti posameznega stebra. Vidiki se od stebrov razlikujejo po tem, da nekateri izmed 
njih nimajo teoretične podlage, ampak so plod izkušenj in reakcij uporabnikov. Pomembnost 
posameznih vidikov se razlikuje od naloge in samega uporabnika, zaradi česar so lahko 





Slika 8: Vidiki HRI, porazdeljeni po stebrih [46]. 
 
Priporočilni dialog vsebuje osem vidikov, ki se navezujejo na neposredno HRI interakcijo. Te 
lastnosti so pravilnost, transparentnost, opaznost, nepričakovanost, količina, koristnost, 
razpon in uporabnost. 
Pravilnost (Corectness) je mnenje uporabnika, da je priporočilo dobro in visoke kvalitete za 
njegovo potrebo po informaciji. Pravilno priporočilo je relevanten zadetek, pri katerem 
uporabnik ve, kaj mu je bilo priporočeno in kaj priporočilo pomeni. To je eden izmed glavnih 
vidikov ocenjevanja priporočilnih sistemov, saj na njem temeljita natančnost (accuracy) in 
podpora pri odločanju (decision support metrics). 
Transparentnost (Transparency) nam pove, v kakšni meri uporabnik ve, zakaj mu je bilo 
nekaj priporočeno in razume delovanje sistema. Transparentnost je velikega pomena za nove 
uporabnike, pri katerih moramo zgraditi zaupanje v sistem, medtem ko je pri uporabnikih z 
več izkušnjami manj pomembna. Prav tako se pomembnost razlikuje od vsakega uporabnika 
posebej, čeprav je ta vidik na splošno precej zaţeljen. Mnenje o transparentnosti se v veliki 
meri oblikuje ţe pred oblikovanjem priporočila, saj nanj vpliva izgled sistema, npr. 
uporabniški vmesnik, izbira algoritmov in zbrane informacije. 
Opaznost (Saliency) nam pove, če je priporočilo pritegnilo pozornost in doseglo emocijski 
odziv uporabnika. Tako priporočilo ni vedno relevantno, odziv pa je lahko pozitiven ali 
negativen. Opaznost je eno izmed najpomembnejših vidikov. Teţava je, da je opaznost teţko 
meriti. 
Nepričakovanost (Serendipity) označuje pogostost srečnih odkritij po nesreči. Nanj tako 
vpliva zbirka priporočil, kjer se to priporočilo pojavi. Pogosto je nepričakovano priporočilo 
tudi opazno, saj večina uporabnikov opazi priporočila, ki jih niso pričakovali. Priporočilo je 
lahko nepričakovano, a se nanj ne odzovemo. Za tvegana priporočila je značilno, da jih 
uporabnik opazi in uporabi v upanju, da so tudi srečna odkritja, kar se zgodi v primeru, če 
uporabnik sistemu zaupa. Opaznost in nepričakovanost sta med seboj tesno povezana. 
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Količina (Quantity) nam pove število ponujenih moţnosti v spisku priporočil, ki ga določi 
sistem na podlagi uporabnikove potrebe po informaciji in ostalih faktorjev. Uporabnik si ob 
tem oblikuje mnenje, če je bila ponujeno premalo, dovolj ali prevelika količina informacij. 
Sistemi pogosto omogočajo moţnost, da uporabnik nastavi število prikazanih najvišje 
uvrščenih priporočil na stran, ki so pogosto razdeljene na podstrani. Mnogi sistemi sproti 
zaznavajo ţeljo uporabnikov ob pomikanju drsnika (scrolling). 
Koristnost (Usefulness) nam pove, ali bo informacija pomagala uporabniku pri zadani nalogi. 
Je neodvisna od uporabnikove ocene. Uporabnik morda ni pričakoval določenih informacij, a 
mu pomagajo pri razumevanju naloge in preoblikovanju iskanja. Tudi taka informacija je zato 
koristna. Koristnost se od pravilnosti loči po tem, da je koristna informacija lahko slabo 
ocenjena, čeprav je visoke kvalitete in je celo pomembnejša. Odvisna je tudi od konteksta. 
Razpon (Spread) opisuje mnenje uporabnika, kolikšen deleţ izmed vseh izdelkov v domeni 
je bilo priporočenih. Deleţ priporočil je odvisen od sistemskega modela uporabnika. Če 
uporabnik pokaţe veliko zanimanje za točno določeno temo, je razpon manjši. Uporabniki 
imajo lahko napačen vtis o razponu, zaradi česar je to lahko zavajajoče. Mnogi PS zato 
ponujajo moţnost razlage priporočila. 
Uporabnost (Usability)  sistema pomeni, da uporabnik zna uporabljati priporočilni sistem za 
svoje potrebe in da se sistem odzove, kot pričakuje uporabnik. Uporabnost je tesno povezana 
z uporabniškim vmesnikom, interaktivnostjo in konsistentnostjo obnašanja sistema. Odvisna 
je tudi od uporabnikove kulture, jezika ipd. Uporabnost le malo vpliva na algoritem sistema, 
kar pa ne pomeni, da ni pomembna. Če uporabnik sistema ne bo znal uporabljati, si z njim ne 
bo mogel pomagati. Uporabnost tako bistveno vpliva na zaznavanje in dojemanje uporabnika. 
 
Osebne lastnosti, ki jih pogosto pripišemo PS so prav tako kot pri priporočilnem dialogu 
zajete z osmimi točkami. Te lastnosti so personalizacija, drznost, prilagodljivost, sveţina, 
tveganje, potrditev, predalčkanje in zaupanje. 
Personalizacija (Personalization) je ocena, koliko se priporočila razlikujejo med različnimi 
uporabniki. Ta vidik je tako kot razpon lahko zavajajoč, saj se mnenje uporabnikov o 
unikatnosti razlikuje od prave personalizacije algoritmov. Merjenje personalizacije je mogoče 
s primerjavo modelov uporabnikov ali primerjavo priporočil. Pričakovano je, da bo mnenje 
uporabnikov o personalizaciji polarizirano in bo tako zaţeljeno ali pa ne. 
Drznost (Boldness) je merilo, kako močno PS uporabniku priporoča določene izdelke. Če 
uporabnik pravi, da gredo priporočočila v ekstreme, to pomeni, da je sistem zelo drzen. 
Pomemben je tudi izraz, ki mu sledi priporočilo. Izraz »všeč vam bo« je tako močnejši od 
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»morda vam bo všeč«. Drznost je odvisna tudi od opaznosti. Če uporabnik opazi drzna 
priporočila med nedrznimi, bo njegovo mnenje o drznih priporočilih večje. V primeru, da PS 
ni drzen, ga uporabnik označi kot konzervativen, nezanimiv ali dolgočasen. 
Prilagodljivost (Adaptability) je sprememba v priporočilih, ki je posledica sprememb v 
profilu uporabnika. Visoko prilagodljiv sistem spremeni priporočila vsakič, ko uporabnik 
posreduje ali spremeni informacijo v svojem profilu. Prilagodljivost je odvisna od velikosti 
uporabniškega modela, še toliko bolj pa od dopustnosti na spremembe. Pri prilagodljivosti je 
potrebno upoštevati, da večina uporabnikov vnese veliko količino informacij ob prvi prijavi, 
po tem pa le poredko. Moţno je, da je sistem personaliziran, a slabo prilagodljiv. 
Svežina (Freshness) pomeni ponujati priporočila, ki jih uporabniki še ne poznajo. To je 
mogoče doseči s ponujanjem novih, vendar manj ustreznih priporočil, kot tudi s ponujanjem 
novih vsebin, npr. filmov, ki so ravno prišli v kino. Sveţina omogoča, da se priporočila 
spreminjajo, čeprav ni bilo vnesenih nobenih sprememb v modelu uporabnika.  
Tveganje (Risk) je povezano z drznostjo in personalizacijo. To je zmoţnost, da PS teţi k 
priporočanju nejasnih, nepoznanih in manj relevantnih priporočil. Za popularne izdelke je 
značilno, da so drzni, a ne tudi tvegani. 
Potrditev (Affirmation) skrbi za vpostavitev dobrega odnosa med PS in uporabnikom, kot 
tudi za ponujanje dobrih priporočil. PS novemu uporabniku najprej priporoči moţnosti, ki jih 
najvrjetneje pozna ali ima o njih mnenje. Takim priporočilom rečemo, da so varna in jih 
uporabljamo za oblikovanje osnovnega modela uporabnika in uvajanje v razumevanje 
delovanja sistema. Teţava pri tem je, da je na podlagi teh teţko ponuditi močno 
personalizirane ali zelo koristne moţnosti. Namen prilagajanja je tudi vzpostavitev zaupanja z 
novim uporabnikom ali uporabnikom, ki ne pozna področja in ţeli potrditev, da je PS pri tem 
dober. 
Predalčkanje (Pigeonholing) pomeni, da ima uporabnik občutek, da dobiva veliko med seboj 
zelo podobnih izdelkov. Od razpona se razlikuje po tem, da je razpon osredotočen na število, 
medtem ko se predalčanje osredotoča na podobnost vsebin, zaradi česar sta si lahko tudi 
obratno sorazmerna. Prav tako se lahko uporabnik počuti predalčkan šele čez čas. 
Predalčkanje je najpogosteje nezaţeljeno, v primeru, da uporabnik išče izdelek z zelo 
specifičnimi lastnostmi, pa je lahko tudi zaţeljeno. 
Zaupanje (Trust) je eno izmed najpomembnejših in najkompleksnejših vidikov. Tako kot 
potrditev je zaupanje izjemno pomembno za nove uporabnike, saj vzpostavi razmerje z 
uporabnikom in je odločilnega pomena za ponovni obisk. Poleg tega seţe še veliko dlje, do 
stalnih uporabnikov oz. uporabnikov z izkušnjami. Pridobivanje zaupanja je počasno, izguba 
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pa hitra. Obstaja več ravni zaupanja. Uporabniki zaupajo, da jim bo sistem ponudil logična in 
natančna priporočila in ne ošiljenih (shills) ali sponzoriranih. Sistemu zaupajo, da ne bodo 
zavedeni in da se bo sistem v prihodnosti obnašal tako, kot se tedaj. Uporabniki verjamejo, da 
več podatkov, kot bodo zaupali sistemu, boljša priporočila bodo dobili. Posredovani podatki 
bodo karseda zasebna, v primeru sprememb pa bodo obveščeni. 
 
Zadnji HRI steber je uporabnikova naloga z ţeljo po informaciji in se navezuje izključno na 
uporabnika. Lastnosti, ki ga predstavljajo so konkretnost naloge, spreminjanje naloge, 
pričakovanja koristnosti, vloga PS pri zadovoljevanju potrebe in primernost. 
Konkretnost naloge (Concreteness of Task) se osredotoča na uporabnikovo zmoţnost, da 
razloţi svojo teţavo tako sebi kot tudi drugim. To je sposobnost, da določi in in kasneje 
ubesedi namen uporabe. Uporabnik lahko ve, da potrebuje informacije in kje jih poiskati, a 
pogosto še sam ne ve, kaj točno ţeli. Morda nima dovolj informacij, da bi se opredelil. 
Vzemimo primer Francovega psa, ki se obnaša drugače kot ponavadi. Franc pri tem ne ve, ali 
je zbolel, ranjen, ali pa je to samo slučajno. Zaradi tega je Franc zmoţen opisati teţavo le kot 
»moj pes se čudno obnaša«. Od stalnih uporabnikov se lahko tudi predvideva, da bodo 
občasno uporabljali PS iz navade in brez namena. 
 
 
Slika 9: Google iskanje poskuša pomagati s ponujanjem sorodnih iskalnih nizov [47]. 
 
Spreminjanje naloge (Task Compromising) se navezuje na uporabnikovo predelavo iskanja. 
Pri tem uporabnik ve, kaj ţeli, vendar ima teţave pri opisovanju in izbiri pravih besed, katere 
bi teţavo najbolje opisale. Ko se opis naloge spremeni, rečemo da je naloga spremenjena. 
Pričakovanja koristnosti (Expectations of Recommender Usefulness) nam povedo, kakšno 
pomoč pričakuje uporabnik od PS. Ker naloga obstaja ţe pred samo uporabo je mogoče, da 
uporabnik sploh nima pričakovanj. Naloga PS je, da daje uporabniku jasno vedeti, s čim in v 
kolikšni meri mu lahko pomaga. 
Vloga PS pri zadovoljevanju potrebe (Recommender Role in Meeting Need) je odvisna od 
števila različnih virov in pomembnosti posameznega vira pri zadovoljevenju potreb 
uporabnika. Uporabnik se morda odloča samo na podlagi izbranega PS, morda pa za odločitev 
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in druge informacije uporablja tudi ostale vire, da se prepriča, da je priporočilo zares dobro. 
Vloga posameznih virov nam pove, koliko in katere informacije pričakuje uporabnik od PS. 
Za filme je tako pomembno, ali pričakuje, da mu PS ponudi tudi napovednik, igralsko 
zasedbo in kratko vsebino. 
Primernost (Appropriateness) je tesno povezana s pravilnostjo, koristnostjo in 
pričakovanjem koristnosti. To je ocena uporabnika, da so bile ponujene informacije primerne 
za izbrano nalogo in so pomagale uporabniku. Od koristnosti se loči po tem, da je primernost 
odvisna od uporabniškega poznavanja in razumevanja teme. Primernost ima pričakovanja ţe 
pred iskanjem, medtem ko se pravilnost in koristnost nanaša na neposredno ocenjevanje 
ponujenih moţnosti. 
 
3.4 Ostale uporabniško usmerjene delitve 
Zgoraj opisani HRI model ni edini model za ocenjevanje uporabniškega zaznavanja PS. 
Obnašanje uporabnikov je namreč izjemno kompleksno, različne delitve pa dajejo različnim 
vidikom posledično drugačen pomen. Sami vidiki so pogosto podobno razdeljeni [48,49]. 
Eden izmed najbolj uveljavljenih delitev je bila predstavljena v reviji User Modeling and 
User-Adapted Interaction [50]. 
 





Slika 11: Primer HRI modela v strokovnem članku A User-Centric Evaluation Framework of 
Recommender Systems [51]. 
 
V omenjenem delu pravi, da »raziskovanje algoritmov vodi k boljšim priporočilom, kar 
posledično vodi k boljši uporabniški izkušnji v okviru zadovoljstva pri izbiri ter zaznavanju 
efektivnosti sistema. Številni raziskovalci so izjavili, da obstajajo dejavniki, ki vplivajo na 
uporabniško izkušnjo, vendar ne dobijo dovolj zasluţene pozornosti.« Uporabniška izkušnja 
je namreč surova, neobdelana izkušnja uporabnikov, medtem ko si PS te razlaga po svoje in 
uporabi le del izmed teh.  
 
3.5 Postopek ocenjevanja 
Razumevanje HRI modela predstavlja temelj in končni cilj delovanja PS, ki se osredotoča na 
uporabniško mnenje. Za upoštevanje in uporabo tega v sistemu moramo izbrati primeren 
pristop in vrednosti izmeriti v nadzorovanih poskusih. 
Osnovna priporočila pri izvajanju eksperimentov so [5,6]: 
1. Hipoteza. Za hipotezo je pomembno, da je kratka in jasno določena. Oblikovati je potrebno 
postopek, ki potrdi ali ovrţe to hipotezo. Primer: sistem A je natančnejši od sistema B. 
2. Opazovane spremenljivke. Pri primerjanju na podlagi hipoteze je pomembno, da 
opredelimo testirane vrednosti. Vrednosti, ki niso testirane, morajo v vseh poskusih iste 
hipoteze ostati nespremenjene. Opazovati je potrebno vse spremenljivke, ki vplivajo na 
hipotezo. Primer: sistem A je na podlagi ocen istih 20 produktov natančnejši od sistema B. 
3. Stopnja generalizacije. Ob oblikovanju zaključkov poskusov ţelimo priti do ugotovitev 
izven neposrednih okvirov poskusov, saj ţelimo na podlagi testiranj sklepati o delovanju 
sistema v realnih okoliščinah in na realnih podatkih. Da povečamo moţno stopnjo 
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generalizacije, je potrebno dobro poznati značilnosti testiranih podatkov in opraviti več 
testiranj na različnih zbirkah podatkov, kar nam omogoča oblikovati splošnejše ugotovitve o 
delovanju sistema. 
 
3.6 Eksperimentalne metode 
Eksperimentalne metode določajo način opazovanja in merjenja na podlagi hipotez in 
opazovanih spremenljivk [49,52]. Pri tem ločimo offline eksperiment, uporabniško študijo in 
online eksperiment [5,6,46,53]. 
 
3.6.1 Offline eksperiment 
Offline eksperiment temelji na ideji, da je z vnaprej zbranimi podatki o uporabnikovih 
odločitvah moţno simulirati obnašanje uporabnikov pri uporabi izbranega PS. Pri tem 
domnevamo, da bo uporabnikovo obnašanje pri ocenjevanju testiranega PS enako kot v času 
zbiranja podatkov, s čimer lahko pridemo do zanesljivih rezultatov pri eksperimentiranju. 
Offline eksperimenti ne potrebujejo neposredne interakcije z resničnimi uporabniki, zaradi 
česar so izjemno priljubljeni. Ponujajo nam primerjavo širokega spektra vrednosti za majhno 
ceno. Slabost pri tem je, da dobimo odgovore na le omejeno število vprašanj. Poleg tega je 
potrebno upoštevati, da sistem, uporabljen pri zbiranju podatkov, vpliva na ostale izbrane 
sisteme. Ta način eksperimentiranja je primeren predvsem za merjenje natančnosti algoritma 
in izločanje neprimernih pristopov. Za potrebne meritve številnih ostalih metrik so zato 
primernejši drugi pristopi. 
 
3.6.2 Uporabniška študija 
Veliko pomembnih metrik PS se navezuje na subjektivno dojemanje, pri čemer ima bistveno 
vlogo interakcija z uporabniki, česar offline eksperiment ne omogoča. Zaradi tega je offline 
eksperiment pogosto preveč omejen in nezanesljiv, potrebna interakcija uporabnika s PS pa 
neizogibna. Poleg tega lahko z opazovanjem uporabnikov pridemo do dodatnih pomembnih 
rezultatov, kar pri offline eksperimentu ni mogoče. 
Pri uporabniški študiji potrebujemo testne subjekte, katerim zadamo nalogo opraviti določene 
naloge ob uporabi izbranega PS, npr. ocenitev izbranega filma. Ob opravljanju naloge 
opazujemo obnašanje in zapisujemo rezultate, npr. čas, potreben za opravilo, št. potrebnih 
klikov itd. Testnim osebam lahko postavimo različna vprašanja pred, med in po opravljeni 
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nalogi, kot tudi zahtevamo, da nalogo opravijo ponovno. V poštev pridejo tudi vprašanja, ki 
jih ni mogoče drugače izmeriti, npr. v kolikšni meri zaupajo sistemu in kaj jim je všeč pri 
uporabniškem vmesniku. 
Uporabniške študije ponujajo največ rezultatov izmed vseh eksperimentalnih metod in so 
pristnejše od offline eksperimentov. Ena izmed glavnih slabosti pri tem je, da to za testne 
osebe predstavlja zahtevno opravilo. Zaradi tega so testni subjekti ponavadi tudi plačani, 
število izbranih oseb pa je majhno. Ker so rezultati subjektivni, je za pravilna sklepanja 
potrebno testiranja večkrat ponoviti. Zaradi tega je priporočljivo, da se pri vsaki izmed testnih 
sej meri več različnih vrednosti naenkrat. Zaradi cene testiranja se neuspešnosti testiranja čim 
bolj izogibamo. 
Pri izvajanju eksperimenta je potrebno upoštevati tudi značilnosti uporabnikov, npr. starostni 
razpon in kulturne značilnosti. Ob vsaki naslednji nalogi, ki je opravljena s strani istih oseb, 
se njihovo znanje o sistemu izboljša. Prav tako so odgovori na vprašanja odvisni od počutja 
testnih oseb. Sama vprašanja morajo biti oblikovana nevtralno in niso pristranska, npr. ne 
smejo predlagati pravilnih odgovorov. Testnim osebam se morda določena vprašanja zdijo 
preveč osebne narave, zaradi česar odgovori niso iskreni in vodijo k napačnim ugotovitvam. 
 
3.6.3 Online eksperiment 
Online eksperiment omogoča najpristnejše rezultate in je obenem edini način, ki odraţa pravo 
mnenje uporabnikov kot tudi samo uspešnost poslovnega cilja. 
Ta način testiranja ponuja največji moţni dokaz in pravo vrednost sistema, saj je testiran s 
strani pravih uporabnikov ob uporabi resničnih nalog. Online eksperiment se uporablja za 
testiranje delujočih sistemov, ki ţe temeljijo na uspešnih in izčrpnih rezultatih drugih testiranj. 
Online eksperiment potrebuje veliko število testnih uporabnikov in dalj časa za uspešno 
izvedbo, saj na uporabnike ne smemo vplivati in jih siliti k uporabi sistema. Ker sistem 
uporabljajo resnični uporabniki, je cena v obliki zaupanja uporabnikov velika. Posledica 
slabega odziva uporabnikov na nov sistem je torej lahko tudi izguba uporabnikov. 
Najpogostejši način online eksperimenta je A/B testiranje, ki je znan tudi kot delitveni test 
(split test) [54]. Pri tem dvema različnima skupinama uporabnikov predstavimo različni 
verziji (A in B) spletne strani ali aplikacije. Najpogosteje sta to ţe obstoječa spletna stran in 
spremenjena verzija. Rezultati so nato analizirani, na podlagi tega pa je sprejeta odločitev, če 




Slika 12: Brskalnik Firefox ponuja namestitev beta različice, ki je del A/B testiranja [55]. 
 
3.7 Metrike ocenjevanja 
HRI model nam omogoča vpogled v uporabniško razumevanje PS. Zaradi svoje oblike ga 
uvrščamo med opisne teorije [46], kamor sodijo tudi HCI (interakcija med človekom in 
računalnikom) in različne psihološke teorije, npr. Kohlbergova teorija moralnega razvoja in 
Maslowa hierarhija potreb. Te teorije predstavljajo povezavo med dvema različnima 
pogledoma, opazovalcem in uporabnikom, ter nas pripravijo k zaznavanju sveta na drugačen 
način. Iz teh teorij nato oblikujemo napovedi in konstruktivne modele za testiranje. 
Knijnenburg v članku Conducting User Experiments in Recommender Systems [49] navaja, 
da »merjenje obnašanja uporabnikov ni dovolj za sklepanja o uporabniški izkušnji. Obnašanje 
je zelo odvisno od konteksta in teţko razloţljivo. Subjektivne vrednosti, pridobljene prek 
vprašalnikov, običajno zagotavljajo bolj robustno merjenje uporabniške izkušnje pri PS. Poleg 
tega so subjektivna ocenjevanja boljši pokazatelj dolgoročnih nalog sistema, kot sta 
sprejemanje in zadrţevanje uporabnika.« 
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Pri HRI modelu smo opisovali dojemanje PS s strani uporabnikov. S tem ni nič narobe, 
zavedati pa se je potrebno, da model ne določa načina za pridobitev informacij, kot tudi ne 
oblike teh informacij. Vidike kot je pravilnost ni teţko izmeriti, saj jo lahko izmerimo s 
pomočjo različnih metrik natančnosti, ki jih bomo kasneje tudi spoznali. Podobno je s 
transparentnostjo, količino, prilagodljivostjo ipd. Teţava je pri vidikih, kot sta opaznost in 
nepričakovanost. S pomočjo uporabniške študije lahko zajamemo nekaj več informacij, 
vendar pa te niso najbolj zanesljive. Opaznost nam pove, če je priporočilo doseglo emocijski 
odziv uporabnika. Ob opazovanju resničnih uporabnikov v naravnem okolju in kontekstu 
teţko pridobimo povratno informacijo o opaznosti priporočila. Nekaj pokazateljev bi lahko 
bilo doseţenega z opazovanjem gibanja miškinega kazalca, pa tudi odpiranje povezav ali 
zadrţevanje na delu spletne strani, vendar pa bi to lahko bila posledica tudi marsikaterega 
drugega vidika in vzrokov. Ob avtomatičnem sledenju pogleda in prepoznavi obraznih gub bi 
lahko bolj opredelili vzrok, vendar pa je to praktično nemogoče ţe zaradi poseganja v 
zasebnost. Sedaj predpostavimo, da vemo, da je neko dejanje bila posledica opaznosti. Vemo 
tudi, v kakšni obliki je bila ta posledica. Ampak kako to informacijo sedaj uporabiti v sistemu, 
da bo ta informacija pripomogla k izboljšanju priporočil? Zaradi tega je potrebno HRI vidike 
pretvoriti v obliko, ki jo lahko zaznamo kot tudi izmerimo. Merimo vrednosti, ki jih lahko 
tudi praktično uporabimo v različnih algoritmih. 
 
3.7.1 Natančnost napovedi 
Natančnost (accuracy) v večini PS predstavlja osrednji del delovanja sistema in je najbolj 
razširjena in preučevana metrika, ki jo lahko merimo na različne načine. Eden glavnih 
razlogov za to je, da omogoča pribliţno oceno kvalitete sistema. Osnovna domneva je, da 
uporabnik izbere sistem, ki je natančnejši. Natančnost je priljubljena zaradi številnih vzrokov, 
saj je precej objektivna, uporabna, neodvisna od uporabniškega vmesnika in merjena za 
majhno ceno stroškov offline eksperimenta [5]. 
Osnovna delitev metrik natančnosti je deljenje na statistične metrike natančnosti (statistical 
accuracy metrics) in metrike natančnosti za podporo pri odločanju (decision support accuracy 
metrics) [56]. S statističnimi metrikami natančnosti ocenjujemo natančnost sistema s 
primerjanjem številčnih vrednosti priporočil v primerjavi z dejanskimi ocenami uporabnikov 
v naboru podatkov v obliki dvojic uporabnik- izdelek, pri čemer merimo odstopanje oz. 
napako pri predvideni oceni. 
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Najosnovnejša splošno uveljavljena takšna metrika je MAE (Mean Absolute Error, povprečna 
napaka), ki meri povprečno napako v naboru uporabnikovih ocen med resnično in predvideno 
oceno posameznih izdelkov [57]. 
Druga izjemno znana in uporabna statistična metrika natančnosti je RMSE (Root Mean 
Squared Error, koren povprečne kvadratne napake), za katero je značilno, da večja kot je 
napaka, bolj to napako tudi kaznuje [57]. RMSE vrednost je vedno enaka ali višja od MAE 
vrednosti, kar je posledica korena kvadratne razlike. Zaradi tega se MAE in RMSE vrednosti 
med seboj ne sme primerjati. Izbor med MAE in RMSE je odvisen od potrebe, pri PS pa je 
RMSE na splošno primernejši. Obstajajo tudi izpeljanke obeh metrik, na primer normalizacija 
(NMAE in NRMSE), ki razporedi ocene po celotni moţni skali [5]. 
Druga vrsta metrik natančnosti so metrike natančnosti za podporo pri odločanju, s katerimi 
ocenjujemo uspešnost PS pri ponujanju zadetkov, ki so po mnenju uporabnika kvalitetni. Te 
metrike predvidevajo na podlagi binarne logike- zadetki so ali dobri ali pa slabi. 
 
 
Slika 13: Binarna logika metrik natančnosti za podporo pri odločanju [57]. 
 
Po binarni logiki lahko torej vsak izdelek uvrstimo v eno imed štirih skupin. Osnovni takšni 
metriki sta natančnost (Precision) in priklic (Recall). Natančnost se osredotoča na vse 
priporočene izdelke in nam pove razmerje med dobrimi priporočenimi izdelki in vsemi 
priporočenimi izdelki. Priklic nam pove razmerje med dobrimi priporočenimi izdelki in vsemi 
dobrimi zadetki. Razmerje med natančnostjo in priklicem lahko opazujemo s t.i. krivuljo med 
natančnostjo in priklicem. Medtem ko te dajejo poudarek zaţeljenim izdelkom, ROC krivulja 
(Receiver Operating Characteristic curve, krivulja karakteristike delovanja sprejemnika) daje 





Slika 14: Primer ROC krivulje [58]. 
 
Poznamo veliko metrik natančnosti, a za konec omenimo še nekaj najpomembnejših. Ena 
izmed teh je F1 vrednost (F1 score, F-score, F-measure), ki upošteva število priklicanih 
zadetkov v primerjavi z natančnostjo. Medtem ko F1 vrednost dodeljuje natančnosti in 
priklicu enak pomen, lahko to pri Fβ vrednosti tudi urejamo [57]. 
V primeru, da nam je ponujen seznam priporočil, je pomembna tudi pozicija priporočila, kar 
upošteva metrika mesta razvrstitve (Rank Score), ki meri razmerje med uvrstitvijo pravilnih 
izdelkov in njihovo teoretično najvišjo moţno uvrstitvijo pri določenem uporabniku [57]. 
 
3.7.2 Ostale metrike 
Ugotovili smo, da natančnost ni dovolj, pa tudi njeno uporabnost. Osnovni namen PS namreč 
ni le natančnost, ampak izboljšanje uporabniške izkušnje. Kljub temu je vpliv ostalih metrik 
manjši od natančnosti, njihov pomen pa ni vedno jasno razviden ali opazen s strani 
uporabnika. Cena za izboljšanje vrednosti ostalih metrik, npr. raznolikosti, je pogosto celo 
zmanjšana natančnost [5]. 
Pokritost (Coverage) meri število ponujenih izdelkov. To pomeni, da nam pove deleţ 
izdelkov, ki jih je PS zmoţen priporočiti, izmed vseh, ki so na voljo (Catalog Coverage). 
Primer takšne metrike je merjenje števila različnih izdelkov, ki so bili priporočeni 
uporabnikom med izvajanjem eksperimenta. Drug primer takšne metrike je raznolikost 
prodaje (Sales Diversity), ki meri raznolikost izdelkov, ki so bili izbrani s strani uporabnikov. 
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Zanesljivost priporočil (Confidence) lahko opredelimo kot zaupanje sistema v lastna 
predvidevanja in priporočila. Predvideva se, da več podatkov kot imamo, večja je zanesljivost 
priporočil. V primeru, da je pri določenem priporočilu velika zanesljivost, obstaja velika 
moţnost, da se ta ujema z uporabnikovim mišljenjem. Če zanesljivost pri priporočilu pade 
pod določeno mejo se lahko zgodi, da se sistem odloči, da priporočila ne bo priporočil. 
Zaupanje v priporočila (Trust) ima podoben pomen kot zanesljivost priporočil, le da 
zaupanje v priporočila meri uporabnikovo zaupanje v sistem. Če ima uporabnik veliko 
zaupanje v sistem, zanesljivost sistema pa je majhna, bo uporabnik sprejel tudi priporočila, v 
katera sistem ni tako zelo prepričan. Metrika zaupanja se ujema z pomenom vidika zaupanja 
iz HRI analize. 
Novost (Novelty) je metrika s katero merimo pogostost ponujanja priporočil, ki jih uporabnik 
še ne pozna. Najosnovnejši pristop k temu je odstranjevanje priporočanja izdelkov, ki jih je 
uporabnik ţe ocenil. Predvideva se, da uporabnik ne oceni vseh izdelkov, ki jih pozna, zato ta 
pristop ni dovolj. Ena od nadgradenj je odstranjevanje priporočil, ki se nanašajo na ocenjene 
izdelke pred določeno časovno mejo. Pomagamo si lahko tudi z uporabnikovo statistiko, npr. 
če opazimo, da raje oceni nepoznane kot pa popularne filme to najvrjetneje pomeni, da 
določene popularne filme ţe pogledal, a jih ni ocenil. Pri odstranjevanju filmov je potrebno 
biti zelo previden. Prav tako se je potrebno zavedati, da ponujanje nepoznanih filmov 
najvrjetneje negativno vpliva na natančnost PS. 
Nepričakovanost (Serendipity) je mera, koliko so priporočila nepričakovana, in deluje kot 
mera za istoimenski HRI vidik. Nepričakovanost pogosto deluje v nasprotju z natančnostjo. 
Za primer vzemimo priporočilo dokumenta, ki popolnoma ustreza potrebam uporabnika. 
Sistem poleg tega priporoči vsebinsko podoben dokument, ki ponuja vse informacije iz 
prejšnega dokumenta, a nobenega novega. Ta drugi dokument vsekakor izboljša natančnost 
sistema, a ni nepričakovano, najvrjetneje pa tudi ne zaţeljen. Najosnovnejši pristop k 
povečanju nepričakovanosti je odstranjevanje kopij izdelka, na primer različnih spletnih strani 
z identično glavno vsebino. 
Raznolikost (Diversity) določa raznolikost ponujenih vsebin in deluje kot uteţ HRI vidika 
predalčkanja. Najpogosteje jo merimo v obliki t.i. razdalje med dvema izdelkoma. Posledica 
povečanja raznolikosti se pogosto pozna pri poslabšanju vrednosti drugih metrik, še posebno 
natančnosti. Raznolikost bistveno vpliva na število potrebnih interakcij uporabnika, kar je 
lahko pozitivno kot tudi negativno. 
Uporabnost (Utility) je mera za zadovoljevanje tako uporabnikov, kot tudi ponudnikov. 
Namen PS s strani ponudnikov je pogosto zasluţek ali povečanje tega, medtem ko je namen 
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natančnosti in drugih metrik izboljšanje priporočil in posledično uporabnosti. Ta se lahko 
osredotoča tudi na uporabnike in njihovo vrednotenje izdelkov. Na primer, film s predvideno 
oceno pet ima najvrjetneje večjo uporabno vrednost kot film z oceno štiri. Uporabnost sistema 
je na splošno teţko meriti in primerjati, še teţje pa optimizirati. 
Tveganje (Risk) se ujema z istoimenskim HRI vidikom. Za prodajo izdelkov je značilno, da 
uporabniki ţelijo izdelke z majhnim tveganjem. To so preverjeni izdelki, s katerimi obstaja 
velika moţnost, da bo uporabnik z njimi zadovoljen. Tveganje pogosto tesno sodeluje z 
uporabnostjo. 
Robustnost (Robustness) je stabilnost PS v primeru vnosa napačnih informacij, ki so 
ponavadi vnešene namerno z namenom vplivanja na priporočila ali pridobitve osebnih 
informacij določenih uporabnikov. Takšno vplivanje imenujemo napad na PS. Pri takšni 
dejavnosti je potrebno omejiti potencialno škodo, ki jo je z različnimi postopki moţno 
omejiti. Druga vrsta robustnosti je stabilnost sistema pod ekstremnimi pogoji, npr. v primeru 
okvar in je pogosto povezana s skalabilnostjo sistema. 
Zasebnost (Privacy) uporabnikov pomeni, da so določene informacije o nekem uporabniku 
dostopne izključno njemu. Medtem, ko smo nekatere informacije voljani deliti z drugimi, 
lahko ţelimo, da so druge dostopne samo nam. Take informacije so na primer nakup knjige o 
določeni redki in hudi bolezni. Določene zasebne informacije so lahko izrabljene s strani 
zunanjih partnerjev. Ob testiranju zasebnosti izberemo najslabši moţni scenarij. Zasebnost 
najpogosteje negativno vpliva na natančnost. 
Prilagodljivost (Adaptivity) zajema HRI vidik prilagodljivosti. V primeru, da se PS ne 
prilagaja na nove ocene uporabnika se uporabnik odloči, da izdelkov ne bo več ocenjeval. 
Upoštevati je potrebno tudi aktualnost izdelkov, na primer ob udaru cunamija bodo postali 
tudi članki o drugih cunamijih bolj brani. 
Skalabilnost (Scalability) je sprememba v delovanju sistema ob povečanju števila informacij. 
Ta se odraţa v hitrosti delovanja sistema in potrebnih spremembah v strojni ali programski 
opremi sistema. Teţava skalabilnosti se pojavi ob veliki količini informacij, ki so lahko 
izdelki kot tudi število uporabnikov. Če ob povečanju količine informacij ni opaznih 




4 Primerjava in testiranje filmskih priporočilnih sistemov 
Namen testiranja je prikaz delovanja in učinkovitosti PS v praksi, kot tudi predstavitev 
povezave med HRI modelom in metrikami za merjenje. Pregledali bomo nekaj značilnosti ţe 
obstoječih PS za priporočanje filmov in jih med seboj primerjali ter poizkušali določiti njihov 
pomen. 
Pri merjenju se bomo osredotočili na natančnost. Bolj kot na uporabnost samih rezultatov je 
namen predstaviti postopek za merjenje in simulacija uporabnikovega vplivanja na sistem in 
obratno. 
 
4.1 Omejitve in potek testiranj 
Navadno so eksperimenti za testiranje delovanja PS izvajani s strani samega ponudnika. Ob 
natančnem razumevanju uporabljenih algoritmov in dostopu do podatkovnih baz je mogoče 
opazovati različne spremenljivke in bistveno laţje razumeti same rezultate, ki so lahko tudi 
namerno manipulirani. S takšnim dostopom je mogoče izvajati obširne eksperimente. 
Pri v tem delu opravljenih eksperimentih moţnosti za takšen dostop nismo imeli. Uporabljeni 
so bili prosto dostopni načini za pregled in testiranje ob uporabi ponujenih uporabniških 
vmesnikov. 
Natančnost sistemov je bila opravljena s pomočjo dela podatkovne baze enega uporabnika ob 
uporabi enega izmed PS za priporočanje filmov. Testiranje je bilo izvedeno v časovno 
cenovno ugodnem obsegu, ki vsebuje dovolj meritev za interpretacijo rezultatov in 
medsebojno primerjanje. Ob tem je mogoče določiti primernost testiranih sistemov in izbrati 
sisteme, za katere se lahko predvideva, da bi izbranemu uporabniku najbolj ustrezali. 
 
4.2 Izbira sistemov 
Za testiranje je bilo izbranih deset PS za filme, ki so bili izbrani glede na splošno 
priljubljenost. Zahteva za izbiro je bila, da so brezplačni in dostopni na Internetu. Zaradi prve 
omejitve Netflix ni bil izbran. Na podlagi omejitev so bili izbrani sistemi Jinni, TasteKid, 
MovieLens, Criticker, Rotten Tomatoes, IMDb, Suggest Me Movie, A Good Movie To 
Watch, Flixter in Metacritic. 
Sistem Jinni je ravno v času testiranja šel iz proste uporabe na Internetu, kljub temu pa je bil 
opravljen prvi del testiranja. Za testiranje natančnosti so bile pridobljene ocene iz sistema 
Jinni, zaradi moţne pristrankosti pa natančnost sistema Jinni ni bila testirana. Pri sistemu 
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Flixter je bilo opaţeno, da deluje na podlagi sistema Rotten Tomatoes, Suggest Me Movie pa 
na podlagi IMDb. 
 
4.3 Primerjava uporabniških vmesnikov izbranih priporočilnih sistemov  
V prvem delu testiranja smo se osredotočili na predstavitev sistemov. Ob tem smo opazovali 
značilnosti in delovanje uporabniškega vmesnika ter tako primerjali sisteme med seboj. To 
vpliva na uporabniško izkušnjo, izjemno pomembno pa je tudi za uporabnike, ki izbranih 
posameznih PS še ne poznajo. 
Predstavili bomo tudi nekaj domnev in poizkušali določiti vpliv na HRI ter same metrike. 
 
4.3.1 Značilnosti registracije 
Registracija pogosto predstavlja prvo stopnjo k dolgotrajni uporabi izbranega PS. V tem delu 
predvidevamo, da ta vpliva predvsem na personalizacijo, zasebnost in uporabnikovo zaupanje 
v sistem. 
 













Jinni Email, Facebook Spol, drţava Datum rojstva Da Da Da 
TasteKid Email Ime / Da Ne Da 
MovieLens Email / Trenutna 
lokacija 
Da Ne Ne 
Criticker Email / Drţava, datum 
rojstva, spol 
Ne Da Ne 
Rotten 
Tomatoes 
Email, Facebook / Ime, priimek, 
datum rojstva 
Ne Ne Da 




/ Da Ne Da 
Suggest Me 
Movie 








/ / / Da Ne 




/ Da Ne Da 
Metacritic Email, Facebook / / Da Ne Da 




Registracija na vse izbrane PS je potrebovala obstoječi zunanji račun, z izjemo Suggest Me 
Movie, ki ne omogoča registracije. Splošno sprejet zunanji račun je email, v nekaterih 
primerih Facebook, redko Google Plus, v enem primeru pa tudi Twitter. Za testiranje 
registracije je bil izbran Googlov email račun, ki so ga vsi izbrani sistemi uspešno sprejeli. A 
Good Movie To Watch ni ponujal registracije, ampak le naročilo na novice na zunanji račun. 
Večina izbranih sistemov ni nujno zahtevala nobenih osebnih informacij (60%), čeprav so 
nekatere omogočale njihov vnos. Zahtevani podatki so bili različni, med njimi so ime, 
priimek, spol, leto rojstva, drţava in poštna številka. Nekateri sistemi so omogočali vnos 
dodatnih osebnih informacij. Vpliv osebnih informacij na priporočila ni bil opazovan. 
Večina sistemov (75%) je za registracijo uporabljala varno povezavo (https). Kljub temu 
večina za prvo prijavo v račun ni zahtevala potrditve registracije, takšnih je namreč bilo le 
33% sistemov, čeprav polna funkcionalnost sistemov brez te ni bila testirana. Ob opravljeni 
registraciji je večina (66%) na email poslala obvestilo o registraciji. 
 
4.3.2 Navzkrižne domene 
Navzkriţnost domen (Cross-Domain) je zmoţnost dostopa ali prenosa informacij med dvema 
ali več različnimi področji misli, aktivnosti ali interesi [59,60]. Pri PS za filme pogosto 
opazimo, da se sistemi poleg na filme osredotočajo tudi na televizijske serije, saj sta domeni 
tesno povezani. Pri tem izpostavljamo domnevo, da ta lastnost lahko vpliva na izboljšanje 
uporabnosti. Nekateri uporabniki si morda ţelijo tudi dostop do drugih manj povezanih 
domen in tako dostopa do informacij na istem spletnem mestu. 
 
 TV serije Glasba Knjige Rač. igre 
Jinni Da Ne Ne Ne 
TasteKid Da Da Da Da 
MovieLens Ne Ne Ne Ne 
Criticker Ne Ne Ne Ne 
Rotten Tomatoes Da Ne Ne Ne 
IMDb Da Ne Ne Ne 
Suggest Me Movie Ne Ne Ne Ne 
A Good Movie To Watch Ne Ne Ne Ne 
Flixter Ne Ne Ne Ne 
Metacritic Da Da Ne Da 




Za domeno televizijskih serij je bilo ugotovljeno, da jo pokriva kar polovica izbranih 
sistemov. 
Sistema TasteKid in Metacritic poleg televizijskih serij pokrivata tudi ostale domene. Oba 
pokrivata domeni glasba in računalniških iger, TasteKid pa poleg tega pokriva še domeno 
knjig. TasteKid pozna tudi domeno avtorjev, ki v tabeli ni bila navedena. Medsebojni vpliv 
domen ni bil testiran. 
 
 
Slika 15: TasteKid pokriva največje število domen [61]. 
 
Sistem Rotten Tomatoes pokriva domeno televizijskih serij. Flixter, ki temelji na omenjenem 
sistemu, pa jih ne pokriva. 
 
4.3.3 Ponujene informacije o posameznem filmu pred samostojno izbiro 
V tem delu smo se osredotočali na ponujene informacije o izbranem filmu, ki so predstavljene 
na glavnem seznamu za priporočanje. Hipoteza pri tem je, da to vpliva na iskanje zanimivih 
izdelkov. 
Za omejitev izbire je bil določen potreben klik z miško. Premikanje kurzorja po elementih z 
efektom prikaza dodatnih moţnosti (hover, mouseover) je bilo dovoljeno. Osretotočili smo se 




 Št. izdelkov na stran Št. podstrani seznama 
izdelkov 
Naslov Slika Leto 
izdaje 
Jinni 11 Neomejeno Da Da Da 
TasteKid 10/20 (ročno) / Da Da Ne 
MovieLens 8 / Da Da Da 
Criticker Osnovna moţnost 10, 
pomoţni izbiri 5 in 25 
Neomejeno Da Da Da 
Rotten Tomatoes 45, razporejeni po 
različnih lestvicah 
/ Da Da Ne 





1 / Da Da Da 
A Good Movie 
To Watch 
9 Različno (predstavljene 
vse moţnosti) 
Da Da Da 
Flixter 20 / Da Da Ne 
Metacritic 60 (15 filmov) / Da Da V 10/15 
primerih 
Tabela 3: Ponujene informacije o posameznem filmu pred samostojno izbiro, prvi del. 
 
 Ocena Moţnost 
ocenjevanja 
Vsebina Starostna oznaka Dolţina Št. ocen Ţanri 
Jinni Da Da Da Ne Ne Ne Ne 
TasteKid Da Ne Ne Ne Ne Ne Ne 
MovieLens Da Da Ne Da Da Da Da 
Criticker Da Da Da Ne Ne Ne Da 
Rotten Tomatoes Da Ne Ne Ne Ne Ne Ne 
IMDb Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne 
Suggest Me 
Movie 
Da Ne Da Ne Ne Da Ne 
A Good Movie 
To Watch 
Da Da Da Ne Ne Da Ne 
Flixter Da Ne Ne Ne Ne Ne Ne 
Metacritic Da Ne Ne V 10/15 primerih Ne V 10/15 
primerih 
Ne 




Iz rezultatov lahko vidimo, da imajo sistemi različne pristope k predstavitvam filmov in 
prikazujejo različno število filmov na stran, ki se gibljejo med pet in 25 in se najpogosteje 
okrog števila 10. Izjema je Suggest Me Movie, ki ţe v osnovi deluje na podlagi prikaza enega 
samega filma. Metacritic, ki zajema različne domene, prikazuje 15 izdelkov na domeno, pri 
čemer sta tudi domeni filmov in televizijskih serij ločeni. TasteKid in Criticker omogočata 
dodatne moţnosti za urejanje tega.  
Za nekatere sisteme z manjšim številom ponujenih izdelkov na stran velja, da omogočajo 
podstrani priporočilnega seznama. Takšna sistema Jinni in Criticker prikazujeta neomejeno 
število podstrani, medtem ko jih A Good Movies To Watch prikaţe toliko, da zajame celotno 
zbirko, ki ustrezajo iskanju. 
Splošno uveljavljene značilnosti za identifikacijo sta naslov filma s sliko. Splošno 
uveljavljena značilnost je tudi ocena filma. Pogosti značilnosti sta tudi leto izdaje in možnost 
ocenjevanja. Manj pogoste značilnosti so vsebina, starostna oznaka, dolžina filma, število 
ocen in žanri. Pogosto so ponujene tudi dodatne moţnosti. Izmed vseh sistemov TasteKid 
ponudi najmanj informacij. 
Pristop IMDb je pri ponujanju informacij pred izbiro filma precej omejen. Kot bomo kasneje 
ugotovili, ta del testiranja ne odraţa njegovega delovanja. Iz tega razloga je bil ta pri razlagi 
statistike rezultatov zato izpuščen. 
 
 
Slika 16: Ob prihodu na Suggest Me Movie se ţe takoj izbere priporočilo [62]. 
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4.3.4 Možnost personaliziracije priporočil filmov 
Za personalizirana priporočila filmov se v tem delu osredotočamo na moţnost ponujanja 
priporočil filmov, ki se prilagajajo na vedenje o končnem uporabniku. Pri tem je potrebno 
upoštevati, da spletna stran lahko ponuja personalizacijo, na primer prijavo v sistem in 
dodajanje na seznam ţelja (wish list), pa vseeno ne omogoča personalizirana priporočila. Pri 
izbranih PS personaliziranost priporočil pomeni ponujanje filmov, za katere sistem 







Izraţeno potrebno ocenjevanje za 
ponujanje personaliziranih vsebin 
Jinni Da Da Da 
TasteKid Ne / / 
MovieLens Da Da Da 
Criticker Da Ne Da 
Rotten Tomatoes Ne / / 
IMDb Ne / / 
Suggest Me 
Movie 
Ne / / 
A Good Movie 
To Watch 
Ne / / 
Flixter Ne / / 
Metacritic Ne / / 
Tabela 5: Moţnost personaliziracije priporočil filmov. 
 
Izmed izbranih PS za filme je le 30% takšnih, ki omogočajo tudi ponujanje personaliziranih 
priporočil. Kar dva izmed takšnih sistemov omogočajo izključitev personalizacije. V vseh 





Slika 17: Criticker za predvidevanje ocen potrebuje predhodno ocenjevanje filmov [63]. 
 
Iz tega lahko domnevamo, da personalizacija ni vedno zaţeljena. Kljub temu je potrebno pri 
tem upoštevati še nekaj drugih dejavnikov. 
Edini način pridobivanja ţelj in vedenja o uporabnikih pri Suggest Me Movie je preko ročno 
nastvavljivega filtra, značilnega za iskalne sisteme. Edina lastnost, da ga lahko uvrščamo med 
PS je ponujanje omejenih rezultatov iskanja namesto celotnega seznama, ki ustrezajo 
poizvedbi, s čimer se sistem odloči namesto nas. 
Pri A Good Movie To Watch je komunikacija enosmerna. Omogočeno je ocenjevanje 
filmov, vendar pa prijave v sistem ne obstaja, identifikacija posameznega uporabnika pa je s 
tem nemogoča. Zaradi tega je omogočena izjemno visoka zasebnost uporabnikov, kar je 
morda tudi eden od razlogov priljubljenosti sistema. Drugi razlog je vsekakor baza omejenih 
kvalitetnih filmov in ne sistem vseh poznanih filmov, uporabniki pa tako lahko pričakujejo ne 
vedno natančnih, vendar pa v mnogih pogledih dobrih priporočil. Glavni namen sistema je 
namreč nepričakovanost (njihovo geslo se glasi »Highly-Rated, Little-Known Movies«). 
Flixter temelji na sistemu Roten Tomatoes, zato je personalizacija sistema praktično 
nemogoča. 
Eden izmed pomembnih pogledov je tudi ta, da vsi omenjeni sistemi niso enako priljubljeni. 
Upoštevati je potrebno tudi dejstvo, da vsi izbrani sistemi nimajo enakega glavnega 
namena. Medtem ko se nekateri osredotočajo na natančnost (predvsem personalizirani), se 
drugi na nepričakovanost (A Good Movie To Watch), ponujanje informacij, nadzor poznanih 




V tem delu se bomo osredotočili na ponujena priporočila, značilnosti ocen in moţnosti 
ocenjevanja. Najprej se bomo posvetili delitvi s strani značilnosti ocenjevalcev, ki vplivajo na 
oceno. V drugem delu bomo pregledali skalabilnost ocen in njihov pomen. 
 
 Ločevanje med poznamimi 
in priporočenimi izdelki 
Ločevanje med ocenami 
uporabnikov in kritikov 
Socialna povezljivost 
in skupna priporočila 
Jinni Ne Ne Največ uporabnik +3 
TasteKid / Ne / 
MovieLens Da Ne Ne 
Criticker Da Ne Da 
Rotten Tomatoes / Da / 
IMDb / Da / 
Suggest Me Movie / Ne / 
A Good Movie To 
Watch 
/ Ne / 
Flixter / Ne / 
Metacritic / Da / 
Tabela 6: Vrste ocen. 
 
Pri ločevanju med poznanimi ni priporočenimi izdelki se osredotočamo na določeno 
moţno značilnost personaliziranih sistemov. Pri tem nekateri sistemi predvidevajo, da 
določene filme uporabnik najverjetneje pozna, s čimer sistem poveča svoje znanje o 
uporabniku. Ta tudi bistveno vpliva na sistemsko sposobnost novosti in raznolikosti. Druga 
vrsta je seznam dobrih vsebin, ki jih uporabnik najvrjetneje še ne pozna. Iz rezultatov lahko 
sklenemo, da večina personaliziranih sistemov za namen ocenjevanja in priporočanja ločuje 
med tema seznamoma. 
Sistemi lahko ločujejo tudi med ocenami uporabnikov in kritikov. Eden od razlogov za to 
je lahko verodostojnost ocen, saj se predvsem pri nepersonaliziranih sistemih lahko zgodi, da 
uporabniki ne ocenjujejo pravično. V primeru, da določen uporabnik ţeli močno vplivati na 
oceno označi film z najvišjo oceno, medtem ko v obratnem primeru dodeli najniţjo oceno. To 
dajanje namreč ne vpliva na osebna priporočila, medtem ko lahko s takim mnenjem poveča 
njegov vpliv na sistem. To teorijo potrdijo tudi rezultati, pri katerih lahko vidimo, da 
personalizirani sistemi ne ločujejo med vrstami ocenjevalcev, medtem ko ta način uporablja 





Slika 18: Rotten Tomatoes razlikuje med ocenami kritikov in ocenami uporabnikov [64]. 
 
Pri omenjenih rezultatih lahko opazimo tudi, da Rotten Tomatoes ločuje na omenjen način, 
medtem ko to ne velja za Flixter, ki temelji na omenjenem sistemu. 
V zadnjem delu se prav tako osredotočamo na moţno lastnost PS, ki je možnost socialne 
povezljivosti z določenimi ročno izbranimi osebami in skupna priporočila. Pri tem je bil 
Jinni zmoţen personalizacije ocen in priporočil na podlagi največ treh prijateljev. Criticker je 
bil zmoţen le natančnejšega pregleda dejavnosti prijateljev, MovieLens pa ni ponudil nobene 





 Skalabilnost ocen Pomen ocene 
Jinni Not for me + 
0,5-5, razmik 0,5 
Awful, bad, poor, dissapointing, so-so, okay, good, great, amazing, 
must see 
TasteKid 4 stopnje Like, Dislike, Save, Meh 
MovieLens 0,5-5, razmik 0,5 / 
Criticker 0-100, razmik 1 8 stopenj: terrible (t1: 0-40), bad (t2: -59), not good (t3: 60), not that 
hot (t4: -69), decent (t6: 70), great (t8: -79), awesome! (t9: -80), 
awesome! (t10: -100) 
Rotten 
Tomatoes 
0,5-5, razmik 0,5 75%- preverjeno dobri 
60%- dobri 
Pod 60%- slabi 
IMDb 1-10, razmik 1  / 
Suggest Me 
Movie 
/ (samo pregled: 
1-10, razmik 0,1) 
/ 
A Good Movie 
To Watch 
1-5, razmik 1 / 
Flixter Samo pregled 
ocene 
75%- preverjeno dobri 
60%- dobri 
Pod 60%- slabi 
Metacritic 0-10, razmik 1 0-3 negativno 
4-7 mešano 
8-10 pozitivno 
Tabela 7: Stopnje in pomen ocen. 
 
Opazimo lahko, da je najbolj uveljavljeno desetstopenjsko ocenjevanje od ena do pet. Pomen 
ocen se zelo razlikuje, v določenih primerih pa sploh ni določen in je odvisen od mišljenja 
uporabnika. 
 
4.3.6 Podane informacije o izbranem filmu 














Jinni Da Da Da Da Da Da Ne Da 
TasteKid Da Da Ne Ne Ne Da Da / 
MovieLens Da Da Samo 
jezik 
Da Da Da Da Da 
Criticker Da Da Samo 
drţava 
Ne Ne Da Ne Da 
Rotten 
Tomatoes 
Da Da Ne Da Da Da Da / 
IMDb Da Da Da Da Da Da Da / 
Suggest Me 
Movie 
Da Da Ne Ne Ne Da Da / 
A Good Movie 
To Watch 
Da Da Ne Ne Ne Ne Da / 
Flixter Da Da Ne Da Da Da Da / 
Metacritic Da Da Da Da Da Da Da / 
Tabela 8: Podane informacije o izbranem filmu, prvi del. 
 
 Ţanr Znač. 
filma 
Značke Vsebina Podobni 
filmi 
Kritike Slike Posnetki Zunanje 
povezave 
Jinni Ne Da Ne Da Da Da Da Da / 




MovieLens Da Ne Da Da Da Ne Da Da / 
Criticker Da Ne Ne Da Ne Ne Da Da IMDb povezava 
Rotten 
Tomatoes 
Da Ne Ne Da Ne Da Da Da Amazon, Vudu 














Flixter Da Ne Ne Da Ne Da Da Ne Amazon, Itunes, 
Vudu 
Metacritic Da Ne Ne Da Ne Da Da Da Številna socialna 
omreţja 




Podane informacije vplivajo na zaupanje uporabnikov. Opazimo lahko, da največ informacij 
ponudi IMDb. V tem pogledu je TasteKid najslabši. Podane informacije bistveno vplivajo na 
HRI vidik vloge PS pri zadovoljevanju potreb. 
 
4.4 Značilnosti uporabljene podatkovne baze ocen 
Za testiranje smo se omejili na ocene enega uporabnika iz sistema Jinni. Baza je bila 
oblikovana ob dolgotrajni, resnični in pristni uporabi. Baza torej ni bila oblikovana z 
namenom  testiranja, odzivi pa prav tako niso bili vsiljeni. Celotno bazo smo zaradi laţjega 
dela omejili. 
Podatke je bilo potrebno ročno izpisati iz Jinni sistema, saj ta ni omogočal izvoza podatkov, 
postopek pa je zato bil dolgotrajen. Kljub temu je Jinni omogočal celoten pregled dejavnosti 
ocenjevanja v obliki seznama, zaradi česar je bil moţen natančen pregled podatkovne baze. 
V prvem delu testiranja smo opazovali statistiko baze ocen. 
 
4.4.1 Priprava baze podatkov 
Bazo enega uporabnika ob uporabi sistema Jinni smo omejili na 400 nazadnje ocenjenih 
filmov, kar predstavlja večino celotne uporabnikove baze in sega do prvega dne ocenjevanja. 
Vsak izmed 400 filmov je bil zapisan v obliki »ime filma, ocena, datum ocenjevanja«. 
 
4.4.2 Kronološke značilnosti baze ocen 
Za ocenjevanje filmskih PS je značilno, da uporabnik vnese največ informacij ob prvi prijavi, 
kasneje pa le poredko. Glavni razlog za to je, da uporabnik ob prvi prijavi vpiše veliko ocen 
filmov, ki si jih je ogledal v preteklosti, kasneje pa vse bolj ocenjuje filme, ki si jih sproti 
ogleda. Personalizirani sistemi potrebujejo za dobro poznavanje okusa uporabnika tudi večjo 
bazo ocen uporabnika, na podlagi katerih ponudijo koristne izdelke. Ko je to stanje doseţeno, 
se uporabnikova poteba po izboljšanju ocen zmanjša in posledično vnaša le manjšo količino 
vnesenih ocen. Hipoteza pri opazovanju kronološke statistike je, da je izbrani uporabnik 
ocenil največ izdelkov ob začetku uporabe. 
Za laţji pregled statistike smo se odločili, da ocenjevanje razdelimo v skupine »ocenjevalnih 
obdobij«. Ocenjevalno obdobje smo določili kot skupino »ocenjevalnih zapisov« (zapis 
posamične enote v obliki »ime filma, ocena, datum ocene«), ki se veriţno povezujejo z 
razmikom do največ treh dni. S tem smo ocenjevalne zapise razdelili na štiri ocenjevalna 
40 
 
obdobja. Prva skupina tako predstavlja najstarejše ocenjevalno obdobje ocenjevalnih zapisov, 
tretja skupina pa najnovejše. Četrta skupina predstavlja vse ocenjevalne zapise, ki ne sodijo v 
nobeno izmed ostalih treh ocenjevalnih obdobij. Prvi dve skupini tako zajemata časovni 
obdobji veriţne dolţine dveh dni, medtem ko tretja skupina zajema kar sedem dni. 
 
 
Slika 19: Diagram kronološke porazdelitve ocen. 
 
Iz rezultatov lahko opazimo, da statistika ocen izbranega uporabnika potrjuje hipotezo in jo 
celo nadgrajuje. Vsako novejše ocenjevalno obdobje vsebuje manj ocenjevalnih zapisov od 
prejšnega. Omeniti je potrebno tudi, da prva skupina vsebuje še več ocenjevalnih zapisov, ki 
niso bili zajeti v bazo. 
 
4.4.3 Statistika porazdelitve ocen v bazi 
V tem delu smo si ogledali statistiko porazdelitve ocen po ocenjevalni skali. Pri tem smo 
zanemarili čas ocenjevanja. 
 
 
Slika 20: Graf (histogram) porazdelitve ocen. Črtkana črta prikazuje ustrezajočo Gaussovo 




Na zgornji sliki je dorisana Gaussova krivulja, ki smo jo izmerili na podlagi ocen. Izračunali 
smo povprečje 3,31 in standardno deviacijo ocen 0,73. 
Pri grafu lahko opazimo, da je podoben Gaussovi krivulji. Kljub temu je razlika precej 
opazna. 
 
4.4.4 Kronološka porazdelitev ocen 
Graf prikazuje porazdelitev ocen iz posameznih ocenjevalnih obdobij. 
 
 
Slika 21: Graf porazdelitve ocen po ocenah, deljen po časovnih skupinah. 
 
4.5 Testiranje natančnosti predvidenih ocen filmov 
S pomočjo izbrane baze bomo testirali in izmerili natančnost posameznih sistemov. Sisteme 
bomo primerjali na podlagi RMSE in MAE vrednosti. 
 
4.5.1 Metodologija 
Za testiranje natančnosti smo izbrali metodologijo, ki je ţe splošno uveljavljena. Ker smo do 
sistema dostopali izključno preko uporabniškega vmesnika, je bilo ocene potrebno ročno 
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vpisovati v vsak izbrani sistem posebej. Okvirna časovna ocena vpisa 100 ocen v sistem je 
bila 45 minut, ki pa se razlikuje predvsem od pasameznega sistema (npr. zahtevnost uporabe 
iskalnika, teţave pri izbiri določenih filmov v določenih sistemih). Potrebno je bilo tudi še 
občasno preverjanje napak, ročno izpisovanje podatkov, priprava sistema za računanje ter 
grafični prikaz rezultatov. 
Iz baze 400 filmov smo naključno in v naključnem vrstnem redu izbrali unikatnih 150 filmov 
in njihovih ocen (ikona filmov na levi strani slike spodaj). Te smo delili na t.i. učno mnoţico 
(training set, ikona filmov A) in testno mnoţico (test data, ikona filmov B). Pri tem učno 
mnoţico vnesemo v sistem in s tem sistem učimo o uporabnikovem okusu (ikona zelenega 
kolesca z ocenami A filmov). Nato sistem povprašamo, kakšne so domneve o uporabnikovih 
ocenah filmov, ki jih zajema testna mnoţica (spodnja desna ikona filmov B). Učna mnoţica je 
zajemala prvih 100 naključnih filmov in njihovih ocen, medtem ko je testna mnoţica zajemala 
preostalih 50. Po tem postopku primerjamo resnične ocene uporabnika iz učne mnoţice s 
sistemskimi predvidevanji ocen testne mnoţice (ikona tehtnice). Sistem pri tem temelji na 
poznavanju učne mnoţice. Ocene smo primerjali na podlagi RMSE in MAE matrik. 
 
 
Slika 22: Postopek merjenja natančnosti. 
 
Zaradi zahtevnosti postopka ročnega izpisovanja in vpisovanja podatkov testiranje na 
masovni bazi ni bilo mogoče. Pri resnično uporabnem postopku testiranja natančnosti z 
namenom pridobitve realnih ugotovitev bi bilo potrebno testiranje izvesti na podlagi velikega 
števila uporabnikov, baza podatkov pa bi bila sorazmerno večja. V našem primeru so 
predstavljene ugotovitve na podlagi enega uporabnika, rezultati pa zato veljajo le za izbranega 
uporabnika. Namen testiranja je bilo namreč predstaviti postopek testiranja natančnosti in ne 




Hipoteze testiranja so bile, da imajo nepersonalizirani in personalizirani sistemi pred 
vnašanjem ocen (brez učne mnoţice) podobno natančnost. Nepersonalizirani sistemi niso 
zmoţni ponujati personaliziranih vsebin. Pri primerjavi uporabniških vmesnikov izbranih 
priporočilnih sistemov smo pri pregledu moţnosti personalizacije priporočil filmov ugotovili, 
da sistema Jinni in MoveLens omogočata moţnost izključitve perosnalizacije in lahko tako 
predstavljata tudi nepersonalizirani sistem, na katerega uporabnikove ocene ne vplivajo ter 
niso potrebne za ponujanje nepersonaliziranih priporočil. Za omenjena sistema lahko zaradi 
tega pričakujemo, da bosta ob vključeni personalizirani moţnosti tudi brez vnesenih ocen ali 
ostalih podatkov zmoţna ponuditi priporočila. 
S povečevanjem velikosti učne mnoţice smo pri personaliziranih sistemih pričakovali, da bo 
napaka sistema (RMSE) pri večjih učnih mnoţicah upadala.  
Domneva je tudi, da bodo sistemi, ki razlikujejo med ocenami kritikov in ocenami 
uporabnikov v okviru izbranega sistema, pokazali višjo natančnost pri ocenah kritikov. Pri 
pregledu značilnosti moţnosti ocenjevanja smo namreč ugotovili, da sistemi Rotten 
Tomatoes, IMDb in Metacritic ločujejo med ocenami uporabnikov in kritikov. Pri tem IMDb 
za oceno kritikov uporablja Metacriticov Metascore. Ocene kritikov in ocene uporabnikov je 
v okviru istega sistema torej moţno in dovoljeno med seboj primerjati. 
  
4.5.3 Vnašanje v sistem in omejitve 
Postopek metodologije smo ponovili v štirih stopnjah, pri čemer smo spreminjali velikost 
učne mnoţice. Najprej smo opazovali brez te in jo kasneje postopoma povečevali na velikost 
20, 50 in na koncu 100 ocen filmov. Izbira učne skupine je bila nadzorovana in v vseh testnih 
primerih identična tudi v zaporedju dodajanja. 
Nepersonalizirani sistemi so bili testirani brez podlage učne skupine, saj ta ne vpliva na ocene 
filmov. Pri nepersonaliziranih in personaliziranih sistemih je bila testirana natančnost 
različnih ocen, ki jih strani ponujajo. 
Jinni sistem je bil iz testiranja izvzet, saj testiranja zaradi prenehanja delovanja storitve ni bilo 
mogoče dokončati. V primeru, da bi imeli rezultate tudi tega bi bilo potrebno upoštevati, da je 
bila uporabljena baza pridobljena iz omenjenega sistema. Zaradi tega rezultati ne bi bili 
verodostojni, saj lahko domnevamo, da bi Jinni dosegel višje ocene, kot bi jih lahko sicer. 
TasteKid PS deluje na ocenjevalni skali, ki je ni bilo mogoče pretvoriti v ţeljeno ocenjevalno 
skalo. Suggest Me Movie ne omogoča iskanja filmov, zato pridobitev ocene za točno določen 
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film ni bila mogoča. A Good Movie To Watch je poznal le nekaj izmed izbranih filmov, zato 
je bil prav tako izvzet. Flixter sistem temelji na Rotten Tomatoes PS in zaradi tega ni bil 
posebej testiran. Omenjeni sistemi so bili zato odstranjeni iz testiranja natančnosti. Testiranih 
je torej bilo pet sistemov in njihove podvrste ocen. 
PS MovieLens je bil testiran na t.i. Kmetu (Peasant), Bojevniku (Warrior) in Čarovniku 
(Wizard). Omenjeni PS pozna tudi način Pesnika (Bard), ki deluje na ročnem izboru skupin 
zaţeljenih vsebin (npr. »zanimajo me akcijski filmi«). Ker informacije o teh nismo imeli, je bil 
zato izpuščen. 
Criticker smo testirali na dva načina. Pri prvem, osnovnem načinu, smo tako kot pri ostalih 
sistemih vnesli izbrano bazo uporabnikovih ocen v sistem in nato pridobili pričakovane 
sistemske ocene. Poleg tega smo sistem testirali tudi na »prilagojenem« načinu, pri katerem 
smo uporabili orodje sistema, ki omogoča ročno nastavljanje ocenjevalne lestvice, barve in 
imena stopenj. Po tem ročnem nastavljanju ocenjevalne lestvice smo tako kot pri osnovnem 
načinu v sistem vnesli isto bazo podatkov ter pridobili sistemske ocene istih filmov kot pri 
osnovnem načinu. Pri osnovnem načinu ocenjevalne lestvice ni mogoče videti. 
 
 
Slika 23: Ročno nastavljena ocenjevalna lestvica pri prilagojenem načinu Critickerja. 
 
Testirane so bile vse vrste ocen na Rotten Tomatoes. Te se delijo na t.i. Tomatometer in ocene 
občinstva, oba izmed njiju pa še na na povprečje in oceno v procentih. Tomatometer ima 
razpon povprečne ocene od nič do deset, medtem ko ima povprečna ocena občinstva razpon 
med nič in pet. 
Testirana je bila IMDb ocena. Prav tako sta bili v testiranje zajeti obe oceni PS Metacritic, ki 
zajema Metascore in uporabniško oceno. IMDb prikazuje tudi Metacriticovo Metascore 
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oceno, ki je bila testirana pod sistemom Metacritic. IMDb deluje na desetstopenjski skali, 
Metacriticov Metascore na 100 stopnjah in njegova ocena uporabnikov od nič do deset. 
Zaradi različne ocenjevalne skale je bilo za medsebojno primerjavo potrebno ocene ustrezno 
pretvoriti na 100-stopenjsko skalo. 
 
4.5.4 Rezultati testiranja 
Predstavljamo rezultate testiranja natančnosti na podlagi RMSE vrednosti. Za moţnost 
primerjanja v grafu so bile vrednosti pretvorjene na isto skalo – procente. Boljše so niţje 
vrednosti. 
Ugotovitve se nanašajo na zelo omejeno bazo izbranega uporabnika, zato se je potrebno 
zavedati, da ugotovitve drţijo le za izbranega uporabnika in omejeno bazo. 
 
 
Slika 24: Graf rezultatov testiranja na podlagi RMSE vrednosti. 
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Iz grafa lahko opazimo, da je bil izmed testiranih personaliziranih sistemov le MovieLensov 
Kmet zmoţen ponuditi vrednosti brez predhodnega ocenjevanja, kot smo domnevali pri 
hipotezah. Iz nepersonaliziranega načina je torej ob vnosu ocen preklopil na 
personaliziranega. Pri nepersonaliziranem načinu so bile napake podobne ostalim 
nepersonaliziranim sistemom, ob vnosu ocen pa personaliziranim sistemom. Da je Kmet ob 
vnosu ocen postal personaliziran, je opazno pri njegovih rezultatih na podlagi učne mnoţice 
20, 50 in 100, kjer napake nihajo. Za Kmeta velja, da se je povprečna napaka ob vnašanju 
ocen postopoma zmanjšala. 
Pri MovieLens sistemu lahko opazimo, da se natančnost izboljšuje s povečevanjem velikosti 
učne skupine. Pri tem je izjema MovieLensov Bojevnik, ki nekoliko niha in je pokazal slabšo 
natančnost. Pri tem ugibamo, da je to lahko posledica tudi izboljšanja vrednosti drugih matrik, 
morda pa je le manj primeren za izbranega uporabnika ali izbrano bazo podatkov. Vpliv pri 
tem ima tudi naključnost, zato bi potrebovali testiranje večkrat opraviti, kar pa bi v našem 
primeru bistveno vplivalo na ceno testiranja. Čarovnik je deloval le malo slabše od Kmeta. 
Pri Criticker sistemu lahko opazimo, da se rezultati napake na naši testni mnoţici podatkov 
ne skladajo s pričakovanji o upadanju napake pri večji učni mnoţici. Razlogi za to so lahko 
podobni kot pri MoviLensovem Bojevniku. Kljub temu lahko opazimo, da je sistem 
nadpovprečno natančen pri velikosti učne mnoţice 20 in da je deloval bolje v prilagojenem 
primeru. Pri učni mnoţici 100 je dosegel podobne rezultate kot MovieLens (Bojevnik ni 
upoštevan). 
Opazimo lahko, da so bile pri Rotten Tomatoes ocenah v procentih (Tomatometer in 
občinstvo) doseţene najvišje napake. Pri Rotten Tomatoes in Metacriticu so bile doseţene 
višje napake pri ocenah uporabnikov kot pri njihovih ocenah kritikov. Rotten Tomatoes se 
tako pri ocenah uporabnikov ni kritikov izkazal za natančnejšega od Metacritica. To potrjuje 
domnevo, da bo natančnost na podlagi ocen uporabnikov slabša kot na podlagi kritikov. 
IMDb je deloval bolje od ocen uporabnikov sistemov Rotten Tomatoes in Metacritic, a slabše 
od njihovih ocen kritikov. MovieLensov Kmet je prav tako tudi brez vnosa ocen deloval 






4.5.5 Testiranje MAE vrednosti 
Z namenom pridobitve dodatnih informacij smo izvedli še MAE testiranje, ki temelji na enaki 
bazi in pristopu kot RMSE testiranje. 
 
 
Slika 25: Graf rezultatov testiranja na podlagi MAE vrednosti. 
 
Iz rezultatov lahko opazimo, da so vrednosti niţje kot pri RMSE testiranju, kot pravi tudi 
teorija. MovieLensov Kmet in Čarovnik prikazujeta podobne rezultate kot pri RMSE 
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testiranju. Pri MovieLensovem Kmetu so spremembe ob povečavanju velikosti učne skupine 
skoraj neopazne. MovieLensov Čarovnik počasi pomanjšuje napako. MovieLensov 
Bojevnik prikazuje podobne in celo nekoliko slabše  rezultate kot pri RMSE. 
Prilagojeni Criticker se izkaţe za najboljši sistem, osnovni pa slabše od tega. Najboljši 
rezultat prikazuje prilagojeni Critickerju na podlagi učne mnoţice 50 ocen. 
Izmed nepersonaliziranih sistemov se ponovno najbolje izkaţe Rotten Tomatoesov 




Slika 26: Primer merjenja RMSE in MAE vrednosti. 
 
4.5.6 Ponovitev testiranja 
Za verodostojnost rezultatov je testiranja potrebno večkrat ponoviti. Zaradi omejitev smo se 
odločili, da ponovimo testiranje na štirih sistemih, ki so se najbolje izkazali v prejšnjem 
testiranju. Izbrali smo dva personalizirana sistema (Movielensov Kmet in prilagojeni 
Critickerjev sistem) ter dva nepersonalizirana sistema (Metacriticov Metascore in Rotten 
Tomatoesov Tomatometer- povprečje ocen).  
Testiranje je bilo izvedeno po istem postopku kot prvič. Obstajala je moţnost, da ponovitev 





Slika 27: Graf primerjave obeh testiranj izbranih sistemov na podlagi RMSE vrednosti. 
 
Ţe takoj lahko opazimo, da so pri ponovitvi testiranj doseţene večje RMSE napake kot so bile 
te pri prvem testiranju. Oba personalizirana sistema MovieLensov Kmet in prilagojeni 




Povprečna napaka pri MovieLensovem Kmetu se je povečala za 0,97% (0,51-1,39%), pri 
prilagojenem Critickerju pa kar za 4,13% (3,06-4,74%). Pri Metacriticovem Metascoru se 
je zvišala za 5,69%, pri Tomatometru sistema Rotten Tomatoes pa 5,28%. 
Ponovitev testiranja kaţe, da bi za bi za uporabne in relevantne rezultate bilo potrebno izvesti 
veliko več ponovitev na podlagi velikega števila uporabnikov. Iz razlik, ki so večje tudi prek 
5% lahko sklepamo, da spremembe in primerjanja, ki se razlikujejo za npr. 1%, niso dovolj 
velika, da bi na podlagi teh lahko prišli do verodostojnih ugotovitev. 
 
 




Tudi pri primerjanju MAE napake so opaţene velike razlike med obema testiranjema, ki so 
tudi tu pri vseh sistemih višje pri rezultatih ponovitve testiranja. 
Pri MovieLensovem Kmetu je pri primerjanju obeh testiranj doseţena povprečna MAE 
razlika 1,52% (1,08-1,72%), pri prilagojenem Critickerju pa 4,40% (3,38-4,96%). Pri 
Metacriticovem Metascoru je razlika 4,20%, pri Tomatometru sistema Rotten Tomatoes 
pa 3,53%. 
Rezultati MAE razlik obeh testiranj potrdijo ugotovitev, da bi bilo za relevantne rezultate 




Priporočilni sistemi dandanes veljajo za eno najbolj razširjenih orodij predvsem na Internetu, 
pri čemer jih lahko najdemo v aplikacijah za filme, glasbo, novice, knjige, znanstvene članke, 
iskalne poizvedbe, druţabna omreţja in drugod. 
Čeprav nam je uporaba različnih oblik priporočilnega sistema pogosto samoumevna, pa 
vendar ni bilo vedno tako. Prvi tak sistem je bil namreč Tapestry, ki je nastal šele leta 1992. 
Od tedaj naprej se razvoj priporočilnih sisitemov še vedno razvija. Priporočilni sistemi ob tem 
prehajajo iz vloge dodatne funkcije v pomembno orodje širokega uporabnega spektra. Pri tem 
vse kaţe na to, da priporočilni sistemi še zdaleč niso dosegli vrhunca. 
Predstavili smo interakcijo med človekom in priporočilnim sistemom na podlagi uporabniških 
vidikov in jih povezali z različnimi matrikami ocenjevanja. Pri tem obstajajo številne 
omejitve. Na podlagi nekaterih primerov iz preteklosti smo ugotovili, da natančnost sistema ni 
vse. Če hočemo, da sistem deluje na veliki bazi podatkov, ima velik pomen tudi optimizacija 
sistema, ki predstavlja pomembno tehnološko omejitev. 
Izbrali smo deset popularnih filmskih priporočilnih sistemov: Jinni, TasteKid, MovieLens, 
Criticker, Rotten Tomatoes, IMDb, Suggest Me Movie, A Good Movie To Watch, Flixter in 
Metacritic. Pri teh smo si ogledali funkcionalnosti in značilnosti delovanja. Spoznali smo, da 
čeprav imajo enako osnovno nalogo priporočanja filmov, se med seboj precej razlikujejo. 
Ugotovili smo, da je pri izboru primernega priporočilnega sistema zelo pomembna moţnost 
personalizacije, pri kateri lahko sistem ponuja različna priporočila različnim uporabnikom na 
podlagi individualnega uporabnika. 
Na koncu smo primerjali tudi natančnost petih filmskih priporočilnih sistemov na primeru 
RMSE in MAE vrednosti. Testiranje je bilo zaradi veliko ročnega dela dolgotrajno, izvedli pa 
smo ga na podlagi zelo omejene baze podatkov enega uporabnika. Predvsem zaradi časovnih 
omejitev smo izvedli le enkratno in delno ponovljeno testiranje. Ugotovitve bi torej bilo 
potrebno preveriti na bistveno večjem številu uporabnikov in bazi, da bi prišli do realnih 
ugotovitev. S testiranjem pa smo tudi ţeleli prikazati postopek za ocenjevanje natančnosti. 
Sama tema diplomskega dela je zelo široka, zato smo se omejili in predstavili le en del te 
tematike. Predvidevamo lahko, da se bodo priporočilni sistemi v prihodnosti še razvijali. Pri 
tem pa imajo pomembno vlogo uporabniški vmesniki, namen uporabe in mehanizmi, ki se za 
tem skrivajo.  
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